Erzincan Universitesi Erzincan University

Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi Journal of Science and Technology
2019, 12(1), 379-410 2019, 12(1), 379-410
ISSN: 1307-9085, e-ISSN: 2149-4584 DOI: 10.18185/erzifhed.473008
Derleme Review

Akan Veri Karakterizasyonu, Uretimi ve Analitigi Uzerine Kapsamh Bir inceleme

Anil UTKU*®, M. Ali AKCAYOL

Gazi Universitesi Miithendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, Maltepe/ ANKARA
Gelis / Received: 21/10/2018, Kabul / Accepted: 08/03/2019

Oz

Gelisen donanim ve yazilim teknolojileri sayesinde anlik olarak iiretilen veri miktar1 ve hizi giderek
artmaktadir. Akan veriler, statik verilerden farkli olarak, potansiyel olarak sonsuz, hizli, zamanla degisen ve
gelisen bir yapiya sahiptir. Bu sebeple akan verilerin tamamini depolamak zaman ve depolama alani kisitlar:
sebebiyle imkéansiz olabilmektedir. Akan veri madenciliginde kullanilan yontemlerin, statik veri
madenciliginden farkli olarak akan verilerin dogasina uygun bir sekilde optimize edilmesi gerekmektedir. Bu
calisma kapsaminda akan veriler, statik veriler ile karsilastirmali olarak analiz edilmistir.  Akan veri
madenciligi, akan veri karakterizasyonu ve akan veri {iretimi {lizerine detayli aragtirmalar yapilmistir. Akan
verilerin tiirleri, kaynaklar1 ve akan veriden dgrenme yontemleri ile akan veri uygulamalarinda kullanilan
yontemler ve algoritmalar kapsamli bir sekilde incelenmistir. Yapilan literatiir arastirmalar1 ve incelemeler
sonucunda, veri gizliligi, gelecege doniik ongoriilerin olusturulmasi, veri 6n isleme, kaynak kullanimi ve
cevrimigi gilincelleme konularinin gelistirilecek akan veri uygulamalarinda degerlendirilmesi gereken konular
oldugu ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Akan Veri, Akan Veri Karakterizasyonu, Akan Veri Uretimi, Akan Veri Analitigi

A Comprehensive Study on Stream Data Characterization, Generation and Analytics

Abctract

Thanks to the ever-evolving hardware and software technologies, the amount and speed of data produced
instantly is increasing. The streaming data, unlike static data, has a potentially infinite, fast, changing and
evolving structure. For this reason, storing all the streamingdata can be impossible due to time and storage
space constraints. The methods used in streamingdata mining need to be optimized in accordance with the
nature of the streamingdata unlike static data mining. In this study, streaming data was analyzed comparatively
with the static data. Detailed research has been done on streamingdata mining, streamingdata characterization
and streamingdata generation. The types, sources, and methods of streaming data and the methods and
algorithms used in streamingdata applications are studied extensively.

Keywords: Streaming Data, Streaming Data Characterization, Streaming Data Generation, Streaming Data
Analytics

1. Giris biiyiik miktarlarda veri iretilmektedir
(Wrench vd., 2016). Veri madenciligi
yontemleri, biiyiik veri kiimelerinde ve akan
verilerdeki  oOriintlileri  kesfetmek  icin
onemlidir. Ancak biiyiik verilerinin boyutlari,
hizlar ve degiskenlikleri nedeniyle birliktelik
kurallari, kiimeleme ve siniflandirma gibi
geleneksel veri madenciligi  tekniklerini
kullanarak wverileri analiz etmek ve kalici
olarak saklamak miimkiin degildir. Bu
nedenle, analitik tekniklerin  optimize
Sensor aglari, kredi karti islemleri, stok edilerek, veri kaynaklarini sinirli kaynaklarla
yonetimi, blog gonderileri ve sosyal aglar ve smrli siireler icinde isleyerek gergek
gibi gercek diinya uygulamalar1 tarafindan

Gilinlimiizde, sosyal aglar, saglik, pazarlama
ve finans gibi heterojen kaynaklardan biiyiik
miktarda veri {retilmektedir. Nesnelerin
Interneti, bulut bilisim ve mobil cihaz
teknolojilerinin yayginlasmasi, iiretilen veri
miktara katkida bulunmaktadir. Artan veri
miktari, verinin yonetimi i¢in kaynaklar, yeni
yontemler ve giiclii teknolojiler
gerektirmektedir (Hurwitz vd., 2013).
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zamanl sonuglarin iiretilmesi gerekmektedir
(Krawczyk vd., 2017).

Artan veri miktariyla birlikte verilerin kalici
olarak depolandigr uygulamalardan ziyade
gecici akan veriler olarak modellendigi
uygulamalar  kullanilmaktadir.  Finansal
uygulamalar, ag izleme, giivenlik,
telekomiinikasyon veri  yonetimi, Web
uygulamalari, imalat ve sensor aglar1 bu tir
uygulamalara 6rnek olarak verilebilir. Akan
veri modelinde veri Ogeleri, ag Olgiimleri,
cagr1 kayitlar, Web sayfasi ziyaretleri ve
sensOr okumalar1 olabilmektedir. Bununla
birlikte, ¢oklu, hizli ve zamanla degisen,
ongoriilemeyen ve sinirsiz  boyutlardaki
stirekli akan veriler, verilerin nasil edilecegi
ile ilgili yeni arastirma problemlerini ortaya
¢ikarmaktadir.

Akan veriler, statik verilerden farkli olarak
potansiyel olarak sonsuz, hizli, zamanla
degisen ve Ongorillemeyen bir yapiya
sahiptir. Bu sebeple akan veri analizlerinde
kullanilacak  yontemlerin,  statik  veri
analizlerinde kullanilan yontemlerden farkl
olarak wverilerin degisimine ve gelisimine
gore optimize edilmis olmas1 gerekmektedir.
Bu calisma  kapsaminda akan  veri
madenciligi, akan veri karakterizasyonu ve
akan veri Uretimi Tlzerine kapsamli bir
arastirma yapilmistir. Akan veri kaynaklari,
akan verilerin karakteristik 6zellikleri, akan
verilerin tilirleri ve akan veriden Ogrenme

cerceveleri, akan vert madenciliginde
kullanilan yaklasimlar, akan verilerde makine
ogrenmesi, akan veri madenciligi

uygulamalart ve kullanilan yontemler ile
akan veri karakterizasyonu ve akan veri
dretimi  konular1  detayli bir  sekilde
incelenmistir.

2. Akan Verinin Temelleri

Akan veriler, Internet teknolojilerindeki
gelismeler ve iiretilen veri hacminin artmasi
nedeniyle onemli bir arastirma alani haline
gelmistir (Wrench vd., 2016). Akan veriler,
bliylik hacimlere sahiptir ve gergek zamanlh
uygulamalarda eylemlerin veya olaylarin
durumunu tanimlamaktadir. Amaglart ve

kaynaklar1 ile ayirt edilen akan veriler, bir
nesnenin  Ozelliginin  veya  durumunun
izlendigi Olciim akiglar1 ve genellikle iki
nesne veya kullanict arasindaki islemlerin
izlendigi olay akislart olarak
tanimlanabilmektedir. Olgiim akislari,
imalatta kullanilan bir makineden ya da
belirli bir ortamda bulunan degisimleri 6lgen
sensorlerden elde edilen verileri ifade
etmektedir. Olay akislar1 ise bir Web sitesi
aracihi@iyla kullanicilarin - takip edilerek
davranig Orilntiilerinin  belirlenmesi  gibi
tiklama akislarini ifade etmektedir
(Krawczyk vd., 2017). Olay akislarina, diger
bir yaygin uygulama alani olan borsadaki
finansal veriler Ornek olarak verilebilir.
Finansal akan verileri analiz etmek veya
sadece bir akig1 digerine karsi izlemek, alan
uzmanlarinin  bir hisse senedinin nasil
yiikselecegi veya diisecegi  konusunda
tahminlerde bulunmalarini1 saglar (Hurwitz
vd., 2013).

Akan veriler, statik verilere gore benzersiz
Ozelliklere sahip veri kiimeleridir. Bu
Ozelliklerden en Onemlisi akan verilerin
potansiyel olarak sonsuz olan hacimleridir.
Akan veriler statik veriler arasindaki
farkliliklar Tablo 1°de goriilmektedir. Gergek
zamanli gozetim sistemleri, iletisim aglar,
Internet trafigi, finansal piyasalar ve e-ticaret
alanlarindaki ¢evrimigi islemler, elektrik
dagitim sebekeleri, endiistri iiretim stirecleri,
bilimsel deneyler ve wuzaktan algilama
sensOrleri gibi dinamik ortamlar tarafindan
potansiyel olarak sonsuz miktarda akan veri
iiretilmektedir. Akan veriler i¢in hacim, hiz,
dogruluk ve c¢esitlilik kavramlar1 6n plana
cikmaktadir.Hiz kavrami, algoritmanin akisi
yalnizca bir kez isleyebilecegi bir hizda veri
dretilmesini ifade etmektedir. Akan veriler
gercek zamanl veriler oldugu i¢in kullanilan
algoritma, veriler iizerinden birden fazla kez
gecis gerektiriyorsa olusturulan model giincel
olmayacaktir. Hacim kavrami, hiz ile
yakindan iligkili bir kavram olarak, akan
verilerin toplam hacminin bilinmemesini ve
tamamen islemek i¢in c¢ok biiyiik olmasini
ifade etmektedir.Biiyiik hacimleri nedeniyle
akan verinin tamamini depolamak ya da
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coklu zaman araliklariyla taramak imkansiz
olabilmektedir(Gaber  vd.,  2005).Akan
verilerin tekrarli taranamamasinin sebebi
yalnizca wverilerin biyiikligli degil ayni
zamanda {lizerinde caligilan veri evreninin
genis olmasidir.

Tablo 1: Akan veriler ve statik veriler arasindaki farklar

Parametre Statik veri Akan veri
Veriye erisim Siral1 veya sirasiz Sirali
Bellek miktart Esnek Sinirl bellek
Veri dagitimi Statik Dagitik
Hesaplama sonuglari Kesin sonuglar Yaklasik sonuglar
Veri tarama Esnek Sinirlt
Algoritmalar Islem siiresi 5nemli degil Islem siiresi 5nemli
" D Orneklemenin yapilacagi zamani
Ornekleme Gerekli degil belirlemelz] kl;rmasglktlr
Veri hizt Onemli degil Verinin varis 13121, is}eme hizindan
yiiksektir
Veri modelleme Kalici Akan veriye gore giincellenir
Veri semasi Statik Dinamik
Sorgu yapisi Tek seferlik sorgular Stirekli sorgular
.. Sorguya gore belirlenen erisim Ongoriilemeyen veri girisi ve
Erigim plani isle%un}c/i \%e veritabani tasarlsml i karakt}(]eristikleﬁ '
Veri isleme Coklu tarama miimkiin Veriler sadece bir kez islenir
Veri isleme zamani Esnek Sinirli

Ornegin, milyonlarca insamin  yasinin
izlendigi bir uygulamada veri evreni nispeten
kiiciiktiir ve 0 ile 120 arasinda olacaktir ve bu
tur verilerin ozetleri kolaylikla
korunabilmektedir. Ancak Internet
tizerindeki tiim IP adres ciftleri setine karsilik
gelen evren ¢ok biiyiiktir ve bu durum
depolama konusunda sorun yasanmasina
sebep olmaktadir. Dogruluk  kavrami,
verilerin  giivenilirliginin  genellikle zayif
olmasimi ve incelemeye ihtiya¢ duyulmasim
ifade etmektedir. Cesitlilik kavrami ise
verilerin genellikle heterojen bir yapida
olmasimi ve ¢ogu zaman farkl tiirlerdeki bir
veya daha fazla verinin birlikte iglenmesi
gerektigini ifade etmektedir (Ellis, 2005).

2.1. Akan Veri Kaynaklart

Bilgi teknolojilerindeki geligsmelerle birlikte
anlik olarak giderek artan boyutlarda iiretilen
verileri islemek, analiz etmek, sunmak ve
bazi durumlarda meydana gelen olaylara
cevap vermek i¢in  ¢esitli  araglar
gelistirilmistir.  Verilerin  toplanmas1  ve
islenmesi, akan verilere 6zgli bir altyap1 ve

analiz yontemi gerektirmektedir (Psaltis,
2017). Akan veri kaynaklari operasyonel
izleme, Web analizi, ¢evrimic¢i reklamcilik
uygulamalari, sosyal medya ile mobil veriler
ve Nesnelerin Interneti verileri
olabilmektedir.

Fiziksel sistemlerin  operasyonel olarak
izlenmesi, akan verilerin temel
uygulamasidir. Operasyonel denetlemenin
giiniimiizdeki en yaygin kullanimi, Internet'i
besleyen  veri  merkezlerindeki  ayrik
bilgisayar sistemlerinin ~ performansini
izlemektir  (Kleppmann,  2016). Bu
sistemlerin tiimii, fiziksel durumlartyla ilgili
islemcinin  sicakhig, fanin  hizi, disk
siriiclilerinin  durumu, islemci yiki, ag
etkinligi ve depolama birimlerine erisim
siireleri gibi bircok veriyi siirekli olarak
kaydetmektedir.

Tim bu sistemlerin izlenmesini miimkiin
kilmak ve sorunlari tanimlamak i¢in, bu
veriler ¢esitlimekanizmalar yoluyla gergek
zamanli olarak toplanmaktadir (Xu ve
Balazinska, 2011). E-ticaret ve reklamcilik
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uygulamalarinin  gelisimiyle birlikte Web
siteleri lizerindeki etkinliklerin izlenmesi
yoluyla gerceklestirilen Web analizleri
giderek onemli bir hale gelmektedir. Bir Web
sitesine  gelen ziyaret¢i sayisi, e-ticaret
platformlarindaki kullanicilar ve incelenen
tirtinler arasindaki iligki gibi verileri analiz
etmek icin bir takim Ozel giinliik isleme
araglart  gelistirilmistir. Biiyilk veri ve
Hadoop gibi biiylik veri isleme araglarinin
gelismesiyle birlikte, Web analizleri yigin
tabanli sistemler ile birlikte yapilmaya
baslanmistir. Bu sayede biiylik verilerin
gercek zamanli olarak toplanmasi ve paralel

olarak islenmesi miimkiin hale gelmistir
(Ellis, 2005).

Ger¢ek zamanli verilerin  iretildigi  ve
islendigi en Onemli uygulama alanlarindan
biri de ¢evrimigi reklamecilik uygulamalaridir.
Reklamcilik uygulamalar1 ve gergek zamanli
teklif verme altyapisinin gelisimiyle birlikte
reklam uygulamalar1 akan veriler ile daha
onemli bir hale gelmistir (Babcock vd.,
2002). Bu uygulamalarda, farkli ortamlarda
ve farkli sitelerde yapilan ticari islemler,
dakikalik olarak yonetilmektedir. Buna ek
olarak, bu satin alma islemleri, genellikle
satin alma sayis1 veya bir reklamdaki tiklama
say1s1 gibi birtakim metriklerle
yonetilmektedir. Yapilan arastirmalara gore
isletmeler, Google reklamlari igin
harcadiklar1 her 1 ABD dolar1 i¢in ortalama 2
ABD dolar1 gelir elde etmektedir.

Kullanicilar ~ Web sitelerine  reklam
uygulamalart ~ vasitasiyla  geldiklerinde,
gercek zamanl olarak sayfa goriintiilemesi
i¢cin teklif veren bir¢ok farkli firmaya istek
gonderilmektedir ve acik arttirma ile kazanan
tarafin reklami kullanictya sunulmaktadir
(lkonomovska vd., 2007). Bu islemler
genellikle sayfanin geri kalani yiiklenirken
olur ve gegen siire yaklasik 100
milisaniyeden daha kisadir. Bu siirecteki tiim
taraflar (teklif verme araci, reklam verenler
ve yayinci) verileri ¢esitli amaglarla gercek

zamanli olarak toplamaktadir. Toplanan
veriler gergek zamanli geri  bildirim
mekanizmalari, trafik degisimlerinin

izlenmesi, erisim kisitlamalari, kampanya

yonetimi ve optimizasyonu ile risk yonetimi
faaliyetleri i¢in kullanilabilmektedir (Ellis,
2005).

Diger biiytlik veri kaynaklarindan biri Twitter
ve  Facebook  gibi  sosyal medya
uygulamalaridir. 2018 yilinin ortalarindan
itibaren Twitter lizerinden saniyede yaklasik
6.000 olmak {izere giinde yaklasik 500
milyon tweet atildig belirlenmistir. 2018
yilinin ortalarindan itibaren ise 2.23 milyar
aktif  Facebook  kullanicisinin  oldugu
raporlanmistir. Her saniye yaklasik 5 yeni
kullanic1 profilinin olusturuldugu Facebook
iizerinden giinliik yaklasik olarak10 milyon
begeni ve paylasim yapilmaktadir. Bu veriler,
gercek zamanlt olarak toplanmakta ve
diinyadaki  haber ajanslar1 ile diger
platformlar i¢in 6nemli bir bilgi kaynagi
haline gelmektedir. New York'taki Twitter
kullanicilart 2011 yilinda, Washington'taki
bir depremin meydana gelmesinden yaklasik
30 saniye Once sismik hareketlerden deprem
hakkinda bilgi almislardir (Peary vd., 2012).
Facebook ve Foursquare gibi yaygin ve
gelismekte olan iletisim platformlar1 da
diistintildiiglinde, bu veriler son derece biiyiik
ve cesitlidir. Web analitigi ve c¢evrimigi
reklamecilik  gibi  uygulamalardan alinan
veriler ¢ok boyutlu olmasmma ragmen
genellikle olduk¢a 1yl yapilandirilmistir.
Harcanan para ya da fiziksel konum gibi
boyutlar olduk¢a iyi anlagilmis nicel
degerlerdir. Ancak sosyal medya verileri,
veri analistleri tarafindan anlamlandirilan
yapilandirilmamis verilerdir. Sosyal medya
verileri genel olarak, dogal dil verisinin,
sistemler tarafindan ¢6ziimlenerek islenip
anlasilacagr bicimdedir. Bu durum sosyal
medya verilerini olduk¢a zenginlestirir ancak
gercek zamanli veri kaynaklarinin islenmesi
zorlastirir (Psaltis, 2017).

Mobil veriler ve Nesnelerin Interneti verileri
akan verilerin elde edildigi diger bir
uygulama alamdir. Kiiresel mobil veri
trafiginin 2016 ile 2021 yillar1 arasinda
yaklastk  yedi kat artacagi  tahmin
edilmektedir. 2018 yilinda kullanicilarin
mobil cihazlar ile glinde ortalama 3.5 saat
zaman gecirdigi belirlenmistir. Ocak 2018
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verilerine gore, kiiresel mobil niifus 3,7
milyar tekil kullanici sayisina ulagmistir.
Ayrica iretilen Web trafiinin yaklasik
%51’inin  mobil  cihazlar  tarafindan
olusturuldugu belirlenmistir. 2021 yilinda
tiretilen mobil trafigin 49 exabyte boyutuna
ulasacagi  tahmin edilmektedir. Mobil
cihazlar ve giyilebilir teknolojiler ¢evrimici
servislere geri bildirimlerde bulunmalarinin
yani sira Bluetooth gibi teknolojileri
kullanarak yakinlardaki diger nesnelerle
iletisim kurma yetenegine de sahiptir
(Krishnaswamy vd., 2012). Ornegin, uyku
aktivitesini Olgen bileklikler, kullanicilarin
zayif gece uykusu gecirdigini belirleyerek
ertesi glin uyarilacak bir otomatik kahve
makinesini tetikleyebilir.

Akillt toz fikri uzun zamanlar boyunca
diinyanin belirli bir bolgesine dagitilabilen ve
veri toplamak icin kullanilan sensorleri ifade

etmektedir  (Elnahrawy, 2003). Sensor
cihazlarinin kisitlamasi, donanim
parcalarinin imalat1 icin gereken

masraflardir. Ancak bu kisitlamalar, veri
toplama donanim ve yazilimlarmin (akill
telefonlar gibi) gelisimiyle birlikte ¢oziilmiis
ve giiniimiizde Nesnelerin Internet’i olarak
bilinmektedir  (Bifet, 2016). Insanlarin
nesneleri siirekli olarak izlemelerinin yani
sira nesneler de siirekli olarak birbirlerini
izleyebilmektedir. Toprak kosullarinin daha
1yl izlenmesi yoluyla tarimin daha verimli
hale getirilmesi, sehirlerdeki trafik yonetimi
gibi cesitli potansiyel uygulama alanlar
bulunmaktadir. Anlik olarak elde edilen

veriler analiz edilmekte ve uygulama
alanlarma yonelik gelistirmeler
yapilabilmektedir.

2.2. Akan Verilerin Karakteristik Ozellikleri

Akan verilerin Ozellikleri, yerel ve dagitik
ortamlarda  veri  aktarimi1  sirasindaki
sikistirmalardan etkilenmektedir. Bu sebeple
akan verilerin Ozellikleri, ardisik paketler
arasindaki zaman araliklarina gore, ardisik
paketler arasindaki miktarin ¢esitliligine gore
ve ardisik paketler arasindaki siireklilik veya
baglantiya gore degisebilmektedir. Ardisik
paketler arasindaki zaman araliklar1 akan

verilerin periyodiklik
baghidir (Krawczyk, 2017).

karakteristigine

- Giglii periyodik akan veriler: Zaman
araliklar1 sabit olan iki ardisik t paketi ayni
uzunluga sahipse, bu akan veriye gii¢li
periyodik akan veri adi verilmektedir.
Geleneksel telefon anahtarlamasinda
kullanilan PCM kodlu konusma 6rnek olarak
verilebilir.

- Zayif periyodik akan veriler: Ardisik iki
paket arasindaki zaman araliklar1 sabit
degilse, ancak belirli bir periyodik yapiya
sahipse, akan veriler zayif periyodik olarak
adlandirilmaktadir.

- Periyodik olmayan akan veriler: Siire
araliklarinin giiclii ya da zayif periyodlarda
olmadigy, iletim sirasinda paketler arasindaki
paketler arasindaki zaman periyodlarinin

degiskenlik  gosterdigi  akan  verilere
periyodik  olmayan akan  veri adi
verilmektedir.

Ardistk  paketler  arasindaki  miktarin

cesitliligi ise akan verilerin diizenli, yar1
diizenli ve diizensiz bir karaktere sahip
olmasina baglhdir.

- Diizenli akan veriler: Veri miktarinin, akan
verinin Omrii  boyunca sabit kaldig
sikistirllmamig sayisal veri iletimini ifade
etmektedir. Kameralardaki video akisi ve
CD’lerdeki ses akisi 6rnek olarak verilebilir.

- Yar diizenli akan veriler: Akan verilerin
miktarinin zaman iginde periyodik olarak
degistigi diizenli olmayan akan verileri ifade
etmektedir. Sikistirilmis video akist O6rnek

olarak verilebilir.

- Diizensiz akan veriler: Akan verilerin
miktarinin sabit ya da periyodik olmamasin

ifade etmektedir. Bu kategorideki akan
verilerin  iletimi  ve islenmesi daha
karmagiktir.

Ardisik paketler arasindaki stireklilik veya
baglant1 ise akan veri kaynagmin veri
gonderimini stirekli ve  baglantisiz
gondermesini ifade etmektedir.
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- Siirekli akan veriler: Ardisik paketlerin
birbiri ardina ve siirekli olarak iletildigi akan
verilerdir. Ornegin, Isdn B kanali igin ses
verileri iletiminde 64 kbps'lik hiz ile iletim
gerceklestirmektedir.

- Baglantisiz akan veriler: Bilgi birimleri

arasinda bosluklar olan akis wverileri,
baglantisiz akan veri olarak
adlandirilmaktadir.  Baglantili  bir  akan

verinin daha yiiksek kapasiteli bir kanal
tizerinden iletilmesi, paketler arasinda
bosluklar olusmasmma neden olmaktadir.
FDDI aginda 1,2 mbps ve JPEG yontemi ile
kodlanan akan veriler 6rnek olarak verilebilir
(Steinmetz ve Nahrstedt, 2002).

Klasik algoritmalar, bellek kullaniminin
kisitlamalari, islem siiresinin kisitlanmast ve
gelen Orneklerin tekrarli taranamamast gibi
akan verilerin gereksinimlerini
karsilayamamaktadir (Ellis, 2005). Naive
Bayes gibi  6rnek tabanli  0grenme
algoritmalar1 ve sinir aglar1 gibi artiml
O0grenme  algoritmalari, siki  hesaplama
taleplerini karsilayamamakta ve gelisen veri
kaynaklar1 karsisinda yetersiz kalmaktadir.

Hafizaya ve zamana iliskin kisitlamalar,
ornekleme ve oOzetleme yaklasimlar1 gibi
farkli  pencere olusturma tekniklerinin
gelistirilmesine neden olmustur. Bununla
birlikte, akan veri iireten veri kaynagindaki
dagitim zamanla degisebilmektedir. Bu
nedenle, duragan olmayan akan verilerde
gecmisten gelen veriler, mevcut durum igin
alakasiz veya zararli hale gelebilir ve
smiflandiricilarin© tahminlerini olumsuz
etkileyebilir. ~ Burada  veri  yOnetimi
yaklasimlari, eski veri Orneklerinin atildigi
bir  unutma  mekanizmasmin  roliinii
oynayabilir.

2.3. Akan verilerden dgrenme yapilart

Denetimli bir 6grenme yapis1 goéz Oniine
alindiginda, bir siire sonra gelecek veri
orneginin iginde, hedef degeri olan y"nin
mevcut olacagi kabul edilmektedir (Stephens
ve Tamayo, 2003). Bu sebeple S akan verisi,
t=1, 2, ..., T icin etiketli 6rneklerin dizisi z*
= (x4, y") 'dir. Genel olarak X, oznitelik

degerlerinin ~ vektérii y,  simiflandirma
problemleri igin ayr1 bir sinif etiketi (Y€ {Ka,
., Ki}) veya regresyon problemleri i¢in
sayisal c¢ikti degeridir. Burada temel amag
geemis verilerden (Ornek bir egitim seti)
niteliklerin kiimesi ile hedef ¢ikt1 arasindaki
iligkiyi ogrenmektir (Bifet, 2016).
Smiflandirma icin  bu iliski, kesfedilen
siniflandirma bilgilerine karsilik gelir ve yeni
gelen x'&rneginin sinif etiketini belirlemede
bir smiflandiric1  kullanilir.  Regresyon
durumunda, Ogrenilen model bir sayisal
degeri tahmin etmek i¢in  kullanilir.
Smiflandirict ya da regresyon modellerinin,
belirli bir ana kadar goriilen {z%, 72, . . . 2%}
veri Ogelerinden Ogrendiklerine dayanarak
bir tahmin degeri vermesi beklenmektedir.
Elde edilen tahmin sonucu y* ve gergek
deger V', Ogrenme algoritmasi tarafindan
ilave Ogrenme bilgisi olarak kullanilabilir
(Aggarwal, 2014).

Akan verilerde siniflandirma problemleri i¢in
Onerilen algoritmalarin ¢ogunlugu, denetimli
O0grenme ¢ercevesini izlemektedir. Diger bir
deyisle, islenen 6rneklerin tamami i¢in sinif
etiketlerinin tamamina istenildigi zaman
erigebilmektedir. Ancak bazi uygulamalarda,
ogrenme  Orneklerinin  eksiksiz  olarak
etiketlendigi varsayimi, ger¢ek zamanli akan
veri uygulamalarinda kullanish olmayabilir
clinkii akan verilerde yeni gelen Orneklerin
sinif etiketleri hemen elde edilemez. Ornegin,
mali dolandiricilik tespitinde, dolandiricilik
islemlerine  iliskin  bilgiler uzun  bir
gecikmeden sonra elde edilir (bir hesap
sahibinin aylik hesap 6zeti) ya da kredi onay
problemlerinde gercek etiketler genellikle 2-
3 yil sonra elde edilir.

Bu sebeple akan wveriler ig¢in farkli
gergevelerin - kullanilmas1  gerekmektedir.
Gergek sinif etiketlerine erisim beklenenden
cok daha gec olacak ise gecikmeli etiketleme
ile 6grenme yapilir ve smniflandirict veriyi
gormeden uyarlanabilir. Ya da gelen tiim
ornekler icin etiketlerin mevcut olmadig: yari
denetimli 6grenmede sistem sinif etiketlerini
elde etmek icin etiketsiz 6rnekleri segen aktif
bir Ogrenme  teknigi  kullanmaktadir.
Denetimsiz 6grenme veya baglangigta etiketli
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orneklerden O6grenmede ise bir baslangig
siiflandiricisi, sinirlt sayidaki etiketli egitim
orneginden Ogrenerek smif etiketlerine
herhangi bir erisim olmadan etiketlenmemis
orneklerin akisini igler (Psaltis, 2017).

Akan verilerde, Ornekler cevrimig¢i olarak
veri pargalar1t (boliimler, bloklar) seklinde
saglanmaktadir. Birinci yaklasimda,
algoritmalar tek tek ornekleri zamanla ardisik
anlarda islerken, diger yaklasimda ornekler
yalnizca veri bloklar1 olarak adlandirilan S =
Bivu B2 U . . .By kiimelerini isler. Bloklar
genellikle esit boyuttadir ve
siniflandiricilarin olusturulmasi,
degerlendirilmesi veya giincellenmesi yeni
bir blogun tiim 6rnekleri mevcut oldugunda
yapilir.

Akan verilerin iki temel modeli oldugu
diistiniilmektedir. Bunlardan ilki verilerin
duragan oldugu, 6rneklerin sabit oldugu fakat
olasilik dagilimimin bilinmedigi durumdur.
Ikincisi ise verilerin zaman icinde
gelisebildigi sabit olmayan durumdur. Ikinci
durumda hedef kavramlar (6rnek siniflari) ve
nitelik dagilimlart degisebilmektedir. Burada
akan veri belirli bir kararlilik siiresinden
sonra degisebilmektedir ve bu durum kavram
kaymasi1 olarak adlandirilmaktadir (Ellis,
2005).

Kavram kaymalari, gelen veri orneklerinin
ozelliklerini yansittig1 icin gegmis egitim
orneklerinden Ogrenilen smiflandirict  ve
regresyon modellerinin dogrulugunu
etkilemektedir. Kavram kaymasindan
etkilenen akan veri uygulamalaria gilivenlik
saldirilarinin  yapilabilecegi bilgisayar veya

telekomiinikasyon sistemleri, trafik
modellerinin zaman ic¢inde degisebilecegi
trafik izleme uygulamalari, iklim

degisiklikleri ve dogal anomalilerin tahmini
etkileyebilecegi hava tahmini uygulamalari,
kullanicilarin ilgi alanlarinin degisebilecegi
kisisellestirilmis tavsiye sistemlert,
uygulanan ila¢ tedavilerine ve hastalarin
viicut direnglerine bagl olarak degisebilecek
tibbi karar mekanizmalar1 Ornek olarak
verilebilir (Gaber vd., 2005). Ayrica spam
kategorizasyonu, nesne konumlandirma,

endiistriyel izleme sistemleri, finansal
sahtekarlik algilama sistemleri ve robotik
sistemler kavram kaymasindan etkilenen
uygulama alanlaridir.

3. Akan Veri Karakterizasyonu

Veri, sembollerin makineler tarafindan
depolanmasimi ve islenmesini tanimlamak
icin kullanilmaktadir. Temel olarak veri,
sensorler, kullanic1  girdileri,  kullanici
etkilesimleri, c¢evresel gozlemler, uzay
arastirmalari, ucak seyahatleri, sosyal aglar,
enerji liretim tesisleri, Web sitesi trafigi ve e-
ticaret gibi platformlardan elde edilmektedir
(Pyle, 1999).

Nicel veriler, fiziksel ve Olgiilebilir veriler
olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir verilere, bir
proje sahasinda bulunan sudaki bulaniklik
degerlerini  hesaplamak i¢in  yapilan
deneylerin Olglim sonuglar1 6rnek olarak
verilebilir. (Brief, 2012). Nitel veriler ise
fiziksel olmayan veya go6zlemlenebilir olan
veriler olarak tanimlanmaktadir. Bu veriler
izleme ve gorsel analizlerin kaydedilmesi
yoluyla elde edilmektedir. Bir akisin renginin

veya temizliginin  gdézlemlenmesi  ve
kaydedilmesi  ornek  olarak  verilebilir
(Johnson, 2015).

Veri  Oznitelikleri, verli  nesnelerinin

karakteristigini temsil eden veri alanlarini
ifade etmektedir. Ornegin, miisteri nesnesini
aciklayan oOznitelikler, miisteri ID, miisteri
ad1 ve adres gibi bilgilerdir. Bir 6zniteligin
tiirii, 6zelligin sahip olabilecegi olas1 degerler
kiimesi (nominal, ikili, ordinal veya niimerik)
tarafindan belirlenir (Bramer, 2007).

Nominal 6znitelik degerleri, semboller veya
nesnelerin isimleridir. Anlamli bir diizeni
olmayan bu degerler bilgisayar bilimlerinde

numaralandirma  olarak  bilinir  (Kohler,
2002). Ornek olarak sa¢ rengi ve medeni
durum, kisi nesnesini tanimlayan
niteliklerdir.

Ikili 6znitelikler 0 veya 1 gibi yalmzca iki
kategori veya duruma sahip nominal
Ozniteliklerdir (Brief, 2012). Burada O
genelde Ozniteligin yok oldugu, 1 ise var
oldugu anlamma gelir. Ornegin, tibbi bir test
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sonucunda 0 hastanin viriis tagimadigini, 1
ise hastanin viriisii tasidigin1 ifade edebilir.

Ordinal 6znitelikler, anlaml1 bir diizene veya
aralarinda bir siralama olan degerlere sahip
Ozniteliklerdir. Ordinal Oznitelikler objektif
olarak Olclilemeyen niteliklerin, subjektif
degerlendirmelerinin  elde edilmesi i¢in
kullanilabilir. Miisterilere, sunulan
hizmetlerin degerlendirilmesi i¢in sorulan 0
memnuniyetsiz, 1 tarafsiz, 2 memnun, 3
milkemmel gibi anketler Ornek olarak
verilebilir.

Niimerik Oznitelikler, tamsay1 veya gercek
degerlerle temsil edilebilen nicel degerlerdir.
Niimerik Oznitelikler araliklarla veya oran ile
olgeklendirilebilirler. Ornek olarak sicaklik
Ozelligi araliklarla Olg¢eklendirilebilir. Oran
Olgekli Ozniteliklere ise dokiiman
nesnelerinde bulunan kelime sayilar1 6rnek
olarak verilebilir (Han vd.,, 2011).

Akan veriler biiylik hacimleri sebebiyle statik
veritabanlarinda depolanamaz ve ¢evrimdisi
sorgu islemleri gerceklestirilemez. Bu
sebeple geleneksel ¢oziimler akan veriler igin
yetersiz kalmaktadir (Gaber vd., 2005). Akan
veriler, ag izleme uygulamalari, saldir1 tespit
sistemleri, dolandiricilik tespiti, finansal
izleme, e-ticaret ve sensor aglari gibi
uygulama alanlarinda kullanilmaktadir (Ellis,
2005).

Akan veriler elde edildikten sonra verilerinin
niteliginin yani akigin gercekte sunabilecegi
verilerin  karakterize edilmesi On plana
cikmaktadir. Veride bulunan degiskenlerin
kullanighiligina goére degerlendirilebilmesi
icin ¢esitli sekillerde karakterize edilmesi
gerekmektedir. Karakterizasyon, verilerde
bulunan 06zet bilgilerin, verilerin temsil
edildigi gibi gorilinlip goriinmediginin kontrol
edilmesine yardimc1 olur. Karakterizasyonun
amaci, verilerin dogasini anlamaktir (Pyle,
1999). Karakterizasyon, verilerdeki ayrint1 ve
detay seviyesi, tutarlilik, wveri kirliligi,
nesneler, iliskiler, etki alani, varsayilan
degerler, biitiinliik ve yinelemeli degiskenler
acisindan incelenmektedir(Pyle, 1999).

3.1. Verilerdeki ayrinti ve detay seviyesi

Bir veri kiimesinde bulunan ayrinti diizeyi
veya detay seviyesi, ¢ikti icin miimkiin olan
ayrintt seviyesini belirler. Genellikle giris

akislarindaki  ayrintt  seviyesi, ¢iktidaki
ayrintt  diizeyinden  daha  yiiksektir.
Verilerdeki detay seviyesinin bilinmesi,

verilerin potansiyel olarak destekleyebilecegi
cikarsama seviyesinin veya tahminlerin
degerlendirmesini saglar (Son, 2006).

3.2. Tutarlilik

Tutarsiz veriler, farkli Ozelliklerin farkli
sistemlerde ayn1 isimle temsil edilebilmesi ve
ayn1 Ozelliklerin farkli sistemlerde farkli
isimlerle temsil edilmesini ifade etmektedir
(Han vd.,, 2011). Verilerde bulunan etiketler,
degiskenlerin igeriklerini tanimlamaktadir.
Veriler tek bir uygulama sisteminden elde
edildiginde veri tutarliligtyla ilgili problemler
yasanabilmektedir. Ornegin bir sigorta
sirketinin veritabaninda “model” seklinde
tamimlayan bir alana girilen “Merc”,
“Mercedes”, “M-Benz” ve “Mrcds” girdileri
ayni Uireticiyi temsil etmektedir.

3.3. Veri kirliligi

Veri kirliligi  ¢esitli nedenlerle ortaya
c¢ikabilir. En yaygin olani ise kullanicilarin
bir sistemi kendi islevselliginin Otesine
genisletmeye calistiklarinda goriilmektedir.
Ornegin, bir veride "cinsiyet" alaninda "B"
degeri bulabilir. "B" girdisi, hem "Boy
(erkek)" icin hem de "Business (isletme)"
icin gegerlidir. Veri kirliligi farkli kaynaklar
tarafindan da olusturulabilmektedir. Veri
kopyalama islemi sirasinda yanlis belirlenmis
formatlar ya da alanlarin igeriklerinin yanlig
bir alana aktarilmasi1 6rnek olarak verilebilir

(Pyle, 1999).

Insan faktorii, veri kirliliginin diger bir
kaynagidir. Veri alanlar1 genellikle degerli
bilgiler elde edebilmek i¢in dahil edilmis olsa
da bu alanlar bos, eksik veya yaniltic bilgiler
igerebilir. Bir otomobil iireticisinin ara¢ satisi
sirasinda  miisterilerden  topladigr  aile
bireylerinin sayis1 ve hobiler gibi elde ettigi
demografik bilgiler 6rnek olarak verilebilir.
Ancak bu bilgiler pazarlama stratejileri igin
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degerli olsa da misteriler kendilerine
yoneltilen bu sorular1 cevapla konusunda
isteksizdir.

3.4. Nesneler

Veriler, nesneler ile ilgili dlglimler yapilarak
elde edilmektedir. Bu nedenle, veriler
karakterize  edilirken  Olglim  yapilan
nesnelerin dogasi anlagilmalidir (Son, 2006).
Ornegin, "tiiketici harcamalar" ve "tiiketici

satin alma Oriintiisii" ifadeleri benzer
goriinmektedir ancak birisi tiliketicilerin
toplam  harcamalarin1  belirtirken — digeri

tiiketicilerin satin aldig {riin tiirlerini ifade
etmektedir.

3.5. fliskiler

Coklu girdilerin bulundugu akan verilerde,
akiglar  arasindaki iligkiyi  tanimlamak
onemlidir. Bu iliskiler kullanilarak, giris
akislarindaki Ornekler arasindaki iliskiler
tanimlanarak birlesmeleri saglanir. Muhtemel
tutarsizlik ve kirlilik gibi sorunlardan dolayz,
verilerinin birlestirilmesi kolay olmayabilir

(Pyle, 1999).
3.6. Etki alan

Her degisken, belirli bir etki alam1 veya izin
verilen degerler araliindan olusmaktadir.
Ozet istatistikleri ve siklik sayilari, alanm
disindaki hatali degerlerin ortaya ¢ikmasini
saglamaktadir.  Bununla  birlikte, baz1
degiskenler yalnizca bazi kosullu alanlarda
gecerli degerlere sahiptir (Tan, 2006).
Ornegin, tibbi tam alaminda yalmzca belirli
bir cinsiyete sahip hastalar i¢in gecerli olan
bazi teshisler olabilecegi i¢in kosullu alanlar
olabilmektedir.

3.7. Varsayilan degerler

Veriler bazi degiskenler icin varsayilan
degerler icerebilmektedir. Varsayilan
degerler, girilen gercek deger girdilerine
bagl olarak kosullu olabilir. Bu gibi kosullu
varsayimlar, veri eksikligi durumlarinda
Oonemli Oriintliler olusturmak igin
kullanilabilir. Bu oriintiiler, tahmin veya
¢ikarim modelleri i¢in anlamli olabilir ancak
bu Orintliler genellikle sl bir deger

araliginda oldugundan dikkatli bir sekilde
degerlendirilmeleri gereklidir (Son, 2006).

3.8. Biitiinliik

Biitiinliik kontrolii, degiskenler arasinda izin
verilen iligkileri degerlendirir (Pyle, 1999).
Omegin, bir calisan birkac tane telefon
numarasina sahip olabilir ancak birden fazla
calisan numarasina sahip olamaz.
Biitiinligiin kabul edilebilir deger araliklar

cinsinden  disiiniilmesi, u¢  degerlerin
belirlenen siirlarin disinda  olarak
degerlendirilmesine yol acgar. Ancak ug

degerlerin Ozellikle sigorta ve finansal veri
setlerinde dikkate alinmasi gerekir.

3.9. Yinelemeli degiskenler

Gereksiz  veriler, akan verilerin iginde
mevcut olabilir ya da farkli akan verilerin
birlestirilmesi sirasinda ortaya
cikabilmektedir (Han vd.,, 2011). Dogum
tarihi ve yas gibi aym bilgiyi ifade eden
degiskenler ~ bir arada  bulundugunda
yinelemeli degisken kavrami ortaya c¢ikar.
Cogu modelleme teknigi, ornek sayisindan
cok degisken sayisina bagli oldugu i¢in
gereksiz degiskenlerin kaldirilmasz,
modelleme hizini artiracaktir.

4. Akan Veri Uretimi

Web teknolojilerindeki gelismeler sayesinde

her an giderek artan miktarda veri
iretilmektedir.  Kisithh  siirelerde analiz
edilecek veri boyutu petabayt boyutuna

ulagabilmektedir. Artan veri miktari, veriler
iizerinde daha ¢esitli ve detayli analizlerin
yapilmasint saglarken, Ozellikle hizli bir
sekilde analiz sonuglarinin elde edilmesinin
gerektigi durumlarda gercek zamanl isleme,
y1gin isleme ve akan veri isleme konularinda
problemler yasanabilmektedir (Klein vd.,
2007).

Ger¢ek zamanli sistemler, temel olarak
veriler iizerinde gerceklestirilen milisaniyeler
tiirtindeki islem siirelerini ifade etmektedir.
Ger¢gek zamanli sistemlerin  en temel
orneklerinden biri borsa sistemleridir. Bir
hisse senedinin ag iizerinden 10 milisaniye
gibi bir siire icinde gelmesi gerekiyorsa, bu
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siire¢ gercek zamanl bir siire¢ olarak kabul
edilmektedir. Burada, akan verileri isleyen
bir yazillm mimarisi veya bir donanim
mimarisi kullanilarak gerceklestirilmesi ve
zaman kisitlari, sistemin gercek zamanh
olmasini saglamaktadir. Ger¢ek zamanli
sistemlere banka ATM'leri, hava trafik
kontrol sistemleri ve araglarda kullanilan
kilitlenmeyi Onleyici fren sistemleri Ornek
olarak verilebilir (D’ Andrea vd., 2015).

Gergek zamanli sistemler, program yliriitme
tizerinde kontrol sahibi oldugu i¢in bir
soyutlama seviyesi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
soyutlama seviyesi, programdaki kontrol
akist ile kaynak kod arasindaki ayrimin belli
olmamasini, gercek zamanli  sistemin
programin yiiriitilmesi asamasinda hangi
gorevin yiirliteceginin  seg¢ilmesini ifade
etmektedir (Huang vd., 2015). Bu durum
daha yiiksek iiretkenlige olanak tanimasi ve
karmasik sistemlerin tasarlanmasini
kolaylastirdigr i¢in faydalidir ancak hata
ayiklamast ve dogrulama gibi konularda
kontroliin diisiik kalmasina neden olmaktadir.
Gergek zamanli igletim sistemleri ile ilgili bir
diger sorun ise gorevlerin izole edilmis
olmamasidir. Sistem, daha yiiksek oncelikli
gorevleri zamanlamak ve gondermek igin
karar verir. Boylece tiim yiiksek oncelikli
gorevler tamamlanana kadar diger gorevlerin
yiriitiilmesi geciktirilir (Abrol vd., 2017).

Yigin isleme, biliylik miktardaki verinin tek
seferde islenmesini ifade etmektedir. Bu
veriler, genel olarak kesintisiz ve sirali bir

sekilde  olusturulmus  kayitlari1  ifade
etmektedir. Yigin islemeye, finans
sirketlerinin ~ belirli  bir siire boyunca

sunabilecegi islemler 6rnek olarak verilebilir.
Yigin isleme belirli bir siire boyunca
toplanan biiyiik miktardaki verileri islemek
icin verimli bir yontemdir (Lennert vd.,
2018).

Akan veri isleme ise verileri anlik olarak
analiz edebilmek i¢in kullanilan bir stiregtir.
Bu siirekli hesaplama yontemi, sistemde ¢ikti
tizerinde zorunlu zaman simirlamalar
olmaksizin, verilerin sistem iizerinden
gecerken islenmesi yoluyla gergeklesir.

Akan veri islemede, sistemlerin biiyiik
miktarlardaki verileri depolamasi gerekmez.
Akan veri islemede izlemek istenilen olaylar
belirli bir periyotta sik sik gerceklesiyorsa,
olaylar anlik olarak tespit edilip hizli bir
sekilde degerlendirilebilir. Akan veri isleme,
dolandiricilik tespiti ve siber giivenlik gibi
uygulama alanlart i¢in kullanighdir.

Akan veri islemenin en biiylik zorluklardan
biri, sistemin uzun vadeli veri ¢ikt1 oraninin,
uzun vadeli veri girisi oranindan daha hizh
olmas1 gerektigidir. Aksi takdirde, sistemde
depolama ve bellek ile ilgili sorunlar
yasanabilecektir (Silva vd., 2013).

Biiyilk veri analizinde, akan veriler igin
hacim, hiz, dogruluk ve ¢esitlilik kavramlar
on plana c¢ikmaktadir. Hiz  kavrami,
algoritmanin  akis1  yalmizca bir kez
isleyebilecegi bir hizda veri {retilmesini
ifade etmektedir. Akan veriler potansiyel
olarak sonsuzdur. Bu sebeple kullanilan
algoritma, veriler lizerinden birden fazla kez
gecis gerektiriyorsa olusturulan model giincel
olmayacaktir.

Statik  verisetleri kullanilarak akan veri
uretiminde, verilerin gelme siras1 ya da
zaman bilgisi kullanilabilmektedir. Zaman
damgas1 kavrami, verisetindeki olaylarin
gerceklestigi tarith ve saatin bilgisini ifade
etmektedir. ~ Zaman  damgasi,  sosyal
medyadaki gonderiler ile bilgisayarda
diizenlenen dosyalarin saat ve tarih bilgileri
ornek olarak verilebilir. Zaman damgasi,
bilgilerin ¢evrimig¢i olarak olusturuldugu,

degistirildigi  veya silindigi  kayitlarin
tutulmasi i¢in 6nemlidir.
Statik  verisetlerinde  bulunan  zaman

damgalar1 kullanilarak, veriler akan veri
formatina getirilerek analiz edilebilmektedir.
Statik verisetindeki Unix zaman damgalari
kullanilarak veriler anlik olarak
okunabilmektedir. Bu  sayede  genel
kullanima acik akan verisetlerinin azlhig
problemine ¢6ziim iiretilebilmektedir. Statik
bliyiik verisetleri kullanilarak elde edilen
akan veriler ile gercek zamanli analizler
yapilabilmektedir.
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5. Akan verilerde veri madenciligi ve
makine 6grenmesi

Veritabanlarindan bilgi kesfi olarak da
tanimlanan veri madenciligi, veri
tabanlarinda veya veri  ambarlarinda
depolanan biiylik miktardaki verilerden
kullamighh ve gizli Oriintiileri  kesfetme
gorevidir.  Veri madenciligi, veritabani
teknolojileri, istatistik, makine 6grenmesi,
sinir aglar1 ve bilgiye erisim gibi c¢oklu
disiplin tekniklerinin entegrasyonunu
icermektedir. Bu siire¢, temel olarak veri
secimi, veri temizleme, On isleme ve veri
dontisiimii gibi 6n isleme adimlardan olusur.
Temel veri madenciligi gorevleri zaman
serisi analizi, birliktelik analizi,
simiflandirma, regresyon, kiimeleme analizi
ve ozetlemedir.

Veri madenciligi, bilgisayar donanimi ve
yazilim teknolojilerindeki gelismeler
sayesinde ortaya c¢ikan en Onemli arastirma
alanlarindan biridir. Veriler, isletmelerin
gelecek ile ilgili Ongdriiler olusturmasi ve
tahminlerde bulunabilmesi i¢cin
kullanilabilecek en onemli varliklardandir.
Ancak veritabanlar biiyiik ve dinamik olma
egilimindedir. Dolayistyla icerikleri
genellikle degisir, yeni bilgilerin eklenmesi
gerekebilir, mevcut verilerin giincellenmesi
veya silinmesi gerekebilir. Isletmeler siirekli
olarak biytdiigiinden, ilgili veritabanlar1 da
bliyliyecek ve sonug¢ olarak, mevcut veri
madenciligi teknikleri, dogas1 geregi dinamik
olan bliylik veritabanlariyla basa c¢ikmakta
basarisiz olacaktir (Kamburugamuve vd.,
2013).

Veri madenciligi siiregleri veri madenciligi

probleminin tanimlanmasi, verilerin
toplanmasi, verilerin tespit edilmesi ve
diizenlenmesi, modelin olusturulmasi ve

dogrulama asamalarindan olugsmaktadir. Veri
madenciligi  probleminin  tanimlanmasi
asamasi, ¢alisma yapilacak alana 6zgl bilgi
ve deneyim gerektirmektedir. Degiskenlerin
bagimliliklar1  ve iliskileri  belirlenerek
problem hakkinda hipotezler olusturulabilir.
Veri toplama asamasi arkli kaynaklardan ve
konumlardan veri toplanmasiyla ilgilidir.
Veri toplama islemi dahili ve harici olarak

yapilabilmektedir. Dahili veriler genellikle
mevcut  veri tabanlarindan  ve  veri
ambarlarindan toplanir. Kisiler tarafindan
kaydedilen gercek islemler en zengin bilgi
kaynagidir ve aynt zamanda en yararl
olanidir. Harici veriler ise demografik veriler,
psikografik veriler ve Web grafigi verileri
olabilmektedir.

Verilerin tespit edilmesi ve dilizenlenmesi
asamas1 biiyiik miktarda boyutlara sahip
verisetlerindeki giiriiltii, kayip ve tutarsiz
veriler iizerinde yapilan islemleri ifade
etmektedir. Bu 0On isleme adimlar1 veri
temizleme, veri entegrasyonu, veri doniistimi
ve veri azaltma yoluyla gerceklestirilebilir.
Modelin  olusturulmasi  agsamasi  veri
madenciligi gorevini se¢cme, yoOntemi ve
uygun algoritmayr se¢me ve bilgi ¢ikarma
adimlan ile gerceklestirilir. Veri madenciligi
gorevi secme, gelistirilen modeli tahmine
dayali ya da tanimlayici olmasini ifade
etmektedir. Tahmine dayali modeller, bilinen
sonuglar kullanilarak siniflandirma,
regresyon veya zaman serileri analizi gibi
veri setindeki bilinmeyen bazi1 degiskenleri
belirlemek igin kullanilmaktadir. Tanimlayici
modeller ise verideki oriintiileri ve iligkileri
tanimlayarak incelenen verilerin
ozelliklerinin kesfedilmesini saglar.
Yontemin secilmesi ise karar agaci veya sinir
aglar1 gibi kullanilacak veri madenciligi
yontemlerinin belirlenmesini ifade
etmektedir. Bilgi ¢ikarma adimi ise segilen
yontem ve algoritmalarin uygulanmasi
sonucunda sonuclarin elde edilmesini ifade
etmektedir. Modelin  olusturulmas:  ve
dogrulama asamas1 ise mevcut bir problem
igin  gelistirilen  modelin  sonuglarinin
yeterince giivenilir, kabul edilebilir ve
kullanigli oldugunun test edilmesini ifade
etmektedir. Yukarida agiklanan klasik veri
madenciligi islemleri, statik verisetlerinin
duragan ve zamanla de8ismeyen yapisi i¢in
uygun ve kullanmighdir. Akan veriler, son
derece yiiksek hacimlere sahip ve gercek
zamanli analizlerin yapilmasimi gerektiren
verilerdir. Akan veri madenciligi ile klasik
veri madenciligi arasindaki farklar Tablo
2’de goriilmektedir (Gagarin ve Toporivskyi,
2016).
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Tablo 2: Akan veri madenciligi ile klasik veri madenciligi arasindaki farklar (Gagarin ve Toporivskyi, 2016)

Akan veri madenciligi

Klasik veri madenciligi

Gercek zamanl veri isleme

Cevrimdisi veri igleme

Veri kaynaklarindan hizli bir sekilde {iretilen veriler

Duragan veri liretimi

Verilerin depolanmasi miimkiin degil

Verilerin depolanmasi miimkiin

Yaklasik sonug kabul edilebilir

Dogru sonuglar gereklidir

Veri 6rneklerinin tamaminin islenmesi gerekmez

Veri orneklerinin tamaminin islenmesi gereklidir

Yalnizca toplu ve 6zetlenmis veriler depolanir

Verilerin tamami depolanir

olarak kullanilmaktadir

Zamana ve konuma bagl bilgiler 6nemlidir Belirli uygulama smiflar1 icin mekéansal ve
zamansal baglamlar diisiiniilmektedir
Lineer ve lineer olmayan hesaplama teknikleri yaygin | Gerektigi takdirde yiiksek alan ve zaman

karmagiklig1 olan teknikler kullanilir.

Tablo 2’de gorildiigii gibi akan veri
madenciligi yontemleri gergek zamanli veri
analizi, verilerin tretilme hizi, verilerin
tamaminin islenmesi ve depolanmasi ve
hesaplama teknikleri gibi yonlerden klasik
veri madenciligi tekniklerinden farklilik
gostermektedir. ~ Akan  veriler,  statik
veritabanlarinda depolanamaz ve ¢evrimdisi
sorgu islemleri gerceklestirilemez. Bu
sebeple geleneksel ¢coziimler akan veriler i¢in
yetersiz kalmaktadir (Gaber vd., 2005). Akan
veriler, ag izleme uygulamalari, saldir1 tespit
sistemleri, dolandiricilik tespiti, finansal
izleme, e-ticaret ve sensor aglari gibi
uygulama alanlarinda kullanilmaktadir (Ellis,
2005).Ancak akan verilerin  siireklilik,
smirsizlik  ve yiikksek hiz gibi  dinamik
ozellikleri nedeniyle, hem ¢evrimdist hem de
cevrimi¢i olarak ¢ok biiyiilk miktarda akan
veri 0gesi bulunmaktadir. Bu nedenle
verilerde bir giincelleme oldugunda, tiim

veritabanin1  tekrarli olarak taramak ve
verilerin tamamini saklamak, zaman ve
depolama  alanm1  agisindan  miimkiin
olmayabilir. Bazi  durumlarda, Haber

veritabanlari, hisse senedi islemleri, market
veritabanlar1 veya Web-log kayitlar1 gibi bazi
uygulama alanlarinda, yeni gelen veri
Ogeleri, eski veri Ogelerinden daha Onemli
olabilmektedir. Sonug¢ olarak, dinamik
veritabaninda sik¢a rastlanan bir 6ge kiimesi,
giincellenmis veritabaninda seyrek gortilse
bile 6nemlidir.

Akan veri madenciligi tekniklerinin amaci,
daha akilli kararlar ve daha iyi ticari sonuglar
cikarabilmek icin uygulanabilir bilgiler

sunmaktir (Kamburugamuve vd., 2013).
Farkli analiz tiirleri, farkli tiirde bilgiler
saglamaktadir. Bu nedenle, kullanilabilecek
tekniklerin ne sundugunun belirlenmesi ve
analitik islevlerin, gayrimenkul, tesis ve
varlik yonetimi islevleri boyunca kurulugun
operasyonel  yetenekleriyle  eslestirmesi
onemlidir (Gagarin ve Toporivskyi, 2016).

Analitik  ¢oziimleri tamimlayici, tahmine
dayali ve Ongoriiye dayali yaklasimlar
bagliklart ile incelenmektedir (IBM, 2013).
Tanimlayic1 analitikler is zekasi ve veri
madenciligi yontemleri kullanilarak neler
oldu sorusuna cevap vermektedir. Tahmine
dayal1 analitikler istatistiksel modeller
kullanarak ne olabilir sorusuna dayali
tahminler tretmektedir (Huisman, 2015).
Ongoriiye dayali analitikler ise optimizasyon
ve simiilasyon yoOntemleri kullanarak ne
yapmaliyiz sorusuna cevap vermektedir.
Tanimlayic1 analitikler diger yaklasimlara
gore en yaygm kullamilan ve kuralci
analitiklerdir (Chandler vd., 2011). Ayrica,
bir etkinlik veya eylem i¢in farkh
yaklasimlar gelistirme, veri iligkilerini ortaya
cikarma, senaryo analizleri gelistirme ve is
kararlarini basitlestirerek varlik
operasyonlarini gelistirmek hedeflenmektedir
(Gagarin ve Toporivskyi, 2016).

5.1. Tanumlayict analitikler

Neler oldu sorusuna cevap vermeyi
hedefleyen tanimlayici analitikler,
kullanicilarin davramig kaliplart gibi varlik
yoneticilerinin  gelecekteki  eylemlerinde

ihtiya¢ duyabilecekleri bilgileri, gegmis veya
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giincel olaylardan saglayan yaklagimlardir.
Temel performans gostergelerinin
kullanildig1 tanimlayict analitikler olaylarin
sikligt, operasyonlarin ~ maliyeti  ve
basarisizliklarin asil nedeni gibi ayrintilar
ortaya ¢ikarmak i¢in verileri incelemektedir.

Statik veriler i¢in en yaygm kullanilan
tanimlayict  tekniklerden biri  kiimeleme
algoritmalaridir. CluStream algoritmasi, k-
means kiimeleme algoritmasinin  mikro
kiimeler kullanilarak akan veriler igin
uyarlanmis seklidir (Nguyen vd., 2015). Veri
noktalar1 k kiimeye ayrilmadan 6nce birgok
mikro kiimeye ayrilmaktadir. Her iki kiime
tipi, kiimeler hakkinda istatistiksel bilgiler
tutan kiime 6zellik vektorleri ile temsil edilir
ve bu sayede akan verilerinin yonetilebilir bir
boyuta indirgenmesi saglanir.

5.2. Tahmine dayal analitikler

Tahmine dayali analitikler, ge¢mis ve giincel
verilere dayali olarak gelecekteki sonuglarin
tahmin edilmesine yonelik ¢esitli istatistiksel
tekniklerden olugmaktadir (Gama, 2010).
Temel olarak driintiilerin ve veri iligkilerinin

belirlenmesi amacglanmaktadir  (Aggarwal
vd., 2003). Tahmine dayali analitikler, e-
ticaret, finansal hizmetler, sigorta,
telekomiinikasyon,  perakende,  seyahat,

saglik hizmetleri ve ilag endiistrisi gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Karmasik
olay verilerine dayanan tahmin yontemleri,
onceden izlenen olaylara baghh olarak
sistemin  Ozellikleriyle 1ilgili  Ongoriiler
yapabilir. Genel olarak bir tahmin siireci dort
adimdan olusur (IBM, 2013):

- Ham verileri toplama ve 6n igleme

- On isleme tabi tutulan verileri, secilen
makine Ogrenme yontemi ile kolayca
islenebilecek bir hale doniistiirme

- Doniistiiriilen verileri kullanarak 6grenme
modeli olusturmak

- Daha Once olusturulan 6grenme modelini
kullanarak tahminlerin olusturulmasi.

5.3. Ongoriiye dayall analitikler

Ongérilye dayali yaklasimlar, gelecege
yonelik  optimal planlama  kararlarinin
almmasmi ve “ne yapacagiz, neden bunu

yapacagiz" gibi sorularin yanitlanmasini
hedeflemektedir. Ongoriiye dayali
yaklagimlar kullanicilarin = bir dizi olasi

eylemi Ongormesini ve bu Ongoriilerden
¢oziimler sunmasini saglamaktadir (Leskovec
vd., 2014). Temel olarak bu yaklasimlar
tavsiye sunmak ile iligkilidir. Belirli kararlar
verilmeden Once muhtemel  sonuglar
belirleyerek gelecekteki kararlarin etkileri
Ol¢iilmeye ¢alisilmaktadir (Huisman, 2015).

Ongoriiye dayali analitikler, bir veya daha
fazla eylem Onerisi sunarak tanimlayic1 ve
tahminsel analitik  yOntemlerin  Oniine
gecmektedir. Is  kurallari, algoritmalar,
makine Ogrenmesi ve hesaplama
modellemesi gibi teknikler ve araglar
kullanilmaktadir. Bu analitikler, gecmis
islem verilerine, ger¢cek zamanlh veri
yayinlarina ve biiyiik verilere kadar pek ¢ok
farkl veri kiimesindeki girdilere
uygulanmaktadir (Bar-Yossef vd., 2002).
Ongoriiye dayali analitikler, biiyiik sirketler
tarafindan dogru tirlinlerin dogru zamanda
tedarik  edilip edilmedigini  belirlemek,
miisteri deneyimini optimize etmek, tedarik
zincirindeki  tretim, zamanlama  ve
envanterleri optimize etmek i¢cin
kullanilmaktadir (Chandler vd., 2011).

5.4. Akan verilerde makine égrenmesi

Makine Ogrenmesi, Ogrenme sistemleri ve
algoritmalar1 teorisine, performansina ve
Ozelliklerine odaklanan bir arastirma alanidir.
Yapay zeka, optimizasyon teorisi, bilgi
teorisi, istatistik, bilisim, miihendislik ve
matematik gibi disiplinler arasi bir alandir.
Tavsiye sistemleri, tanilama sistemleri,
bilisim ve veri madenciligi gibi uygulama
alanlar1 ile bilim ve toplum iizerinde biiyiik
etkileri olan cogu alanda kullanilmaktadir
(Najafabadi vd., 2015).
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Tablo 3: Akan verilerde makine 6grenmesi (Augenstein vd., 2017)

Ozellik Makine 6grenmesinde yasanan zorluklar
Isleme performansi Zaman ve depolama karigikliginin artmasina yol acar.
Modiilerlik Paralel veya iteratif veri isleme ihtiyaci vardir.
Hacim Smif dengesizligi Ornekleme teknikleri, bozuk verilere yol acabilir.
Ozellik ¢ikarinmi Dogru 6zellikleri ayiklamak, veri hacmi biiyiidiigiinde
artan maliyetlere yol agar.
Depolama Tim veriler yerel bir depolama biriminde
bulundurulamaz.
Cesitlilik | Veri Heterojenligi Artan veri hacmi, verideki istatistikleri ve maliyeti
arttirir.
Giiriiltiilii veriler Veri temizleme ve eksik veri tespiti maliyeti arttirir.
Veri kullanilabilirligi Akan verilerde egitim ve test verisi kullanim1 uygun
olmayabilir. Modeller verilere gore degisebilmektedir.
Hiz Gergek zaman Model egitimi i¢in zaman kisitlart bulunur.
Kavram kaymasi Modellerin irettigi sonuglar, zamana bagli olarak
degisebilir.
Veri kaynagi Makine ogrenmesi tekniklerini yapilandirmak igin
toplanacak veri miktar1 maliyeti arttirmaktadir.
Veri belirsizligi Sosyal medya verilerinde ya da duygu analizi
Dogruluk uygulamalarinda elde edilen sonuglarin dogruluk
oranlarini azaltabilir.
Kirli ve giiriiltiilii veriler Eksik veya yaniltici simif etiketleri maliyet artisina
sebep olur.

Temel olarak, makine O0grenmesi denetimli
O0grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli
O0grenme olmak ilizere ¢ alt alana
ayrilmaktadir. Denetimli 0grenme, girdileri
ve istenen ¢iktilar1 olan etiketli verilerle
egitim yapilmasin1 gerektirir (LeCunvd.,
2015). Denetimsiz 6grenme sinif etiketlerinin
bilinmedigi ya da etiketlemenin maliyetli
olacag1 biiyiik veriler i¢in etiketli egitim
verisi gerektirmez ve egitim asamasinda
hedef nitelikleri kullanmamaktadir. Takviyeli
O0grenme ise harici bir c¢evreyle olan
etkilesimler yoluyla alinan geri bildirimden
O0grenmeyi miimkiin kilar (Chen ve Lin.,
2014). Bu ii¢ temel 6grenme paradigmasina
dayanarak, veri gorevleriyle ugrasmak ig¢in
bircok teori mekanizmasi ve uygulama
hizmetleri 6nerilmistir. Ornegin  Google,
makine Ogrenmesi algoritmalarmi, Google
ceviri, Google sokak goriiniimii, goriintii
arama motoru ve Android ses tanima
uygulamalarindan elde ettigi dagitik verilerin
biiyiik boliimi ile uygulamaktadir (Qiu vd.,
2016).

Bir diger nokta, geleneksel makine
O0grenmesi  sistemlerinin  ¢ogu  merkezi
islemede, toplanan verilerin tamaminin

bellege yliklenecegi varsayimiyla tasarlanmis
olmasidir. Veriler giderek biiyiidiigli zaman,
mevcut makine 0grenmesi teknikleri biiyiik
miktarda veriyi islemede biiyiik giicliiklerle
karsilagsmaktadir. Makine Ogrenmesi
yontemlerinin amaci, bilgiyi kesfetmek ve
akilli kararlar c¢ikarmaktir. Biiyiikk veri
caginda, makine Ogrenmesi yontemlerinin
giderek artan miktardaki verileri
isleyebilecek Ogrenme algoritmalarina sahip
olmas1 gerekmektedir. Makine Ogrenmesi
yontemleri, akan verilerinden 6grenme, derin
ogrenme, artimli ve topluluk 6grenmesi,
temsili 6grenme, dagitik ve paralel 6grenme,
aktariml O0grenme ve aktif
O0grenmeyontemleri basliklar ile
incelenmektedir (Oussous vd., 2017). Akan
verilerde makine O6grenmesi yontemlerinin
hacim, c¢esitlilik, hiz, dogruluk agisindan
degerlendirmesi Tablo 3’te goriilmektedir
(Augenstein vd., 2017).

5.4.1. Akan veriden ogrenme

Sensor aglari, kredi karti islemleri, stok
yonetimi, blog gonderileri ve ag trafigi gibi
gercek diinya wuygulamalart ile biiyiik
miktarda veri kiimeleri iiretilmektedir. Veri
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madenciligi yontemleri, Orlinti kesfi ve
biiylik veri kiimelerinden ve akan verilerden
cikarimlar yapmak i¢in Onemlidir. Bununla
birlikte, veri madenciligi yontemlerinin
dinamik ortamlarda biiylik veri kiimelerine
uygulanmasi birliktelik kurallari, kiimeleme
ve siniflandirma gibi  geleneksel veri
madenciligi tekniklerinin verimsizlik,
Olceklenebilirlik  ve dogruluk eksikligi
sorunlar1  yasamasina sebep olmaktadir
(Aggarwal, 2007). Ayrica akan verilerin
boyutu, hizi ve degiskenligi sebebiyle tiim
verilerin kalic1 olarak depolanmasi ve analiz
edilmesi uygun degildir. Bu nedenle analitik
tekniklerin optimize edilerek, veri 6rneklerini
sinirl kaynaklarla igslemek ve ger¢ek zamanli
dogru sonuglar iiretmek gerekmektedir
(Gama, 2010).

Akan verilerin degisken olmasi, gelen akan
veri orneklerinde ongoriilemeyen
degisikliklere neden olmaktadir. Kavram
kaymast adi verilen bu durum, ge¢mis
orneklerden elde edilen siniflandirma
modelinin dogrulugunu etkiler. Bu nedenle,
kavram kaymasini tespit etmek ve uyum
saglamak igin gelistirilmis analitik
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir (Read vd.,
2015).

5.4.2. Derin dogrenme

Derin 6grenme, makine dgrenmesi ve Oriintii
tanima alanlari i¢in aktif bir arastirma alani
olusturmaktadir. Bilgisayarla gorme,
konusma tanima ve dogal dil isleme gibi
analitik ~ uygulamalarda onemli rol
oynamaktadir. Geleneksel makine dgrenmesi
teknikleri, dogal wverileri kendi ham
biciminde isleyebilmesi agisindan sinirhidir
(LeCunvd., 2015). Derin &grenme ise biiyiik
veri setlerinde bulunan veri analitikleri ve
O0grenme problemlerini ¢6zmek icin daha
gigliidiir. Derin 06grenme, karmagsik veri
Oriintlilerini biiyiik miktardaki denetimsiz ve
siniflandirilmamis ham veriden otomatik
olarak  ¢ikarmaktadir. Derin  6grenme,
hiyerarsik 6grenme yapisina dayandigi i¢in

girdideki Orilintiileri, algilayabilecegi veya
simiflandirabilecegi bir 6zellik vektdriine
doniistiiriir. Bu gibi avantajlarina ragmen,
biiyiik veri ve derin 6grenme kavramlarinin
birlikte kullanilmasi birtakim zorluklar1 6n
plana ¢ikarmaktadir (Najafabadi vd., 2015).

- Biiyiik verilerin hacmi: Egitim asamalarinin
blyiik veriler {tizerinde gergeklestirilmesi
zordur. Bu durumun sebebi G6grenme
algoritmalarindaki yinelemeli hesaplamalarin
paralel hale getirilmesinin zorlugudur.

- Verilerin heterojenligi: Yiiksek miktarda
veri, derin Ogrenme i¢in bliylik zorluklar
getirmektedir. Biiyiik veri, ¢ok sayida girdi,
¢ok sayida c¢ikti ve yiksek boyutluluk
(nitelikler) tlizerinde caligmak demektir. Bu
nedenle, calisma siiresi karmagikligi ve
model karmasikligimin yanit sira biiyiik
verilerin merkezi bir islemci ve depolama
aygit1 vasitasiyla egitilmesi uygun degildir.

- Guriltili  smif etiketleri ve duragan
olmayan dagilim: Biiyiik verilerin farkli ve
heterojen = kaynaklari  nedeniyle,  veri
eksikligi, smif etiketlerinde eksiklikler ve
giiriiltiilii etiketler gibi problemler ortaya
cikabilmektedir.

- Yiiksek hiz: Akan veriler son derece yliksek
hizlarda iretilmektedir ve gercek zamanh
olarak islenmeleri gerekmektedir. Ayrica
veriler ~ duragan  olmayan  dagilimlara
sahiptirler ve zaman iginde degisen bir
dagilim gosterirler.

5.4.3. Artuimli ve topluluk dgrenmesi

Artimli 6grenme ve topluluk 6grenmesi iki
dinamik ogrenme stratejisinden
olusmaktadir. Kavram kaymasi durumlarinda
akan verilerden 6grenmede temel yontemdir.
Stok egilimi tahmini ve kullanici profillemesi
gibi birgok uygulama alaninda
kullanilmaktadir. Artimli G6grenme, yeni
veriler  almirken  hizhh  bir  sekilde
siniflandirma  yapilmasina olanak tanir
(Oussous vd., 2017). Cogu gelencksel
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makine Ogrenmesi algoritmasi, artiml
O0grenmeyi desteklemektedir. Artimlt
algoritmalara karar agaclari (IDE4, ID5R),
sinir aglari, Gauss RBF aglar1 (Learn ++,
ARTMAP) ve artiml1 destek vektér makinesi
ornek olarak verilebilir. Topluluk
algoritmalar1 ise daha esnektir ve kavram
kaymasi durumlarinda dogruluk degerinin
saglanmasi i¢in kullanilmaktadir (Zang vd.,
2014). Ayrica, artimli Ogrenmede tim
siniflandirma  algoritmalar1  kullanilamaz
ancak hemen hemen her smiflandirma
algoritmasi topluluk algoritmalarinda
kullanilabilir. Gergek zamanli veri isleme
uygulamalarinda, artimli 6grenme daha
uygundur. Akan verilerin karmasik veya
bilinmeyen  dagilimlart  s6z  konusu
oldugunda ise topluluk Ogrenmesi daha
kullanighdir (Skowron vd., 2016).

5.4.4. Temsili ogrenme

Yiiksek boyutlu o6zelliklere sahip veri
kiimeleri giiniimiizde gittik¢e daha yaygin bir
hale  gelmektedir. = Mevecut  Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak, bu verilerden bilgi
cikarimi  yapmak ve diizenlemek zordur
(Bargiela ve Pedrycz, 2016). Temsili
ogrenme, belirli bir biiyiikliikteki 6grenilmis
veri temsili kullanilarak c¢ok sayidaki olasi
girislerin belirlenmesini saglayarak
hesaplama  verimliligi  ve istatistiksel
verimliligin gelismesini amaglar (Bengio vd.,
2013). Temsili ogrenme, Ozellik segimi,
Oznitelik ¢ikarimi  ve wuzaklik metrigi
ogrenme  kavramlarina  dayanmaktadir.
Temsili 6grenme konugma tanima, dogal dil
isleme ve akilli ara¢ sistemleri gibi gercek
diinya uygulamalarinda kullanilmaktadir
(Huang ve Yates, 2012).

5.4.5. Dagitik ve paralel 6grenme

Biiylik verilerde, 6grenme algoritmalarinin
karsilastigi sorunlardan biri de belirli bir
zaman araliinda Ogrenme icin verilerin
tamamini kullanamamalaridir. Coziim olarak
geligtirilen  dagittkk  0grenme  yapilar,

O0grenme siirecini c¢esitli i istasyonlarina
dagitarak O0grenme algoritmalarinin
Olgeklendirilmesini saglamaktadir (Peteiro-
Barral ve Guijarro-Berdifias, 2013). Dagitik
O0grenme c¢ercevesinde, verilerin merkezi
isleme icin bir veritabaninda toplanmasini
gerektiren klasik 6grenme yapilarindan farkl
olarak, 6grenme islemi dagitik bir sekilde
yiriitiiliir. Dagitik 6grenme, biiyiik miktarda
veriyi yonetmek i¢in dagitik bilgi islemenin
avantaji ile merkezi islemedeki tek bir is
istasyonuna veri toplamanin gerekliligini
ortadan kaldirarak zamandan ve enerjiden
kazang saglar (Zheng, vd., 2011).

5.4.6. Aktarumli 6grenme

Geleneksel makine O0grenmesi
algoritmalarinda temel varsayim, egitim ve
test verisinin aym Ozellik araligindan

secilmesi ve ayni dagilima sahip olmasidir
(Xiang vd., 2010). Biiyiik veriler géz 6niine
alindiginda ise c¢esitli kaynaklardan gelen
veriler ile birlikte elde edilen veri, biiyiik
Olciide heterojen olmaktadir. Aktarimh
O0grenme, gorevlerin ve dagilimlarin farkli
olmasmi saglamak icin bir veya daha fazla
kaynak gorevinden bilgi ¢ikarabilen 6grenme
yontemidir (Weiss vd., 2016). Aktariml
O0grenme, biiyiik dlgekli belge siniflandirmast

gibi  ger¢ek  diinya  uygulamalarinda
uygulanmaktadir.

5.4.7. Aktif 6grenme

Ger¢cek dinya uygulamalarinda biiyiik

miktardaki verilerde bulunan veri etiketleri
olduk¢a seyrek olabilmektedir. Bu gibi
durumlarda, biiylik miktarda etiketlenmemis
veriden o6grenmek olduk¢a zor ve zaman
alicidir. Aktif 6grenme, etiketleme icin en
kritik orneklerin bir alt kiimesini secerek bu
sorunu ¢dzmeye ¢alisir (Settles, 2010). Aktif
O0grenme miimkiin oldugunca az sayida
etiketli veriyi kullanarak yiliksek dogruluk
elde etmeyi ve bu sayede etiketli veri elde
etme  maliyetini  en aza indirmeyi
hedeflemektedir (Crawford vd., 2013). Aktif
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O0grenme yaklasimlari goriintii siniflandirmast
ve biyolojik DNA tanimlamasi gibi bir¢ok
veri isleme problemine uygulanmistir (Qiu
vd., 2016).

5.5. Akan veri madenciligi uygulamalart

Veri toplama teknolojilerindeki gelismeler ile
birlikte gercek zamanli {iretilen verilere
dayali uygulamalarin sayisinda da artis
yaganmaktadir. Ag trafigi izleme sistemleri
ya da iretim siireglerini ve binalar1 izlemek
icin  kullanilan sens6ér aglart  bu tiir
uygulamalara Ornektir. Bu kaynaklardan
gelen veriler, zaman asgimina ugramadan
once islenmeli ve ¢ikarimlar ger¢ek zamanli
olarak yapilmalidir (Wrench vd., 2016).

Geleneksel veri madenciligi algoritmalar
cogunlukla statik veri depolar1 iizerine
odaklanmaktadir. Bununla birlikte, teknolojik
gelismeler akan verilerinin ortaya ¢ikmasina
neden olmakta ve insanlarin verileri
depolama, iletisim kurma ve isleme
bicimlerini degistirmektedir. Giiniimiizde pek
cok organizasyon, her zamankinden daha
yiiksek hizda ve biiyiik miktarda veri
iiretmektedir. Ornegin, giinliik olarak Google
tizerinde 3,5 milyardan fazla arama
yapilmakta, NASA uydular1 yaklasik 4TB
goriintii tiretmekte ve WalMart 20 milyondan
fazla islem kaydetmektedir. Akan veri
lizerine yapilan arastirmalar kritik zaman
kisitlart ile sonsuz sayida, siirekli, hizli ve
zamanla gelisen akan verilerin nasil
modellenebilecegi tizerinedir (Gagarin ve
Toporivskyi, 2016).

Akan verilerin stirekli, smirsiz ve yiiksek
hizda  olmast  nedeniyle  algoritmalar
tarafindan islenen veri miktar1 ¢ok biiyliktiir
ve verileri tekrar tekrar isleyebilmek igin
yeterli zaman yoktur. Ayrica simirsiz olan
akan verileri depolayabilmek i¢in yeterli alan
mevcut degildir. Bu sebeple az miktarda
bellek ile ¢alisabilen ve veriler iizerinden bir
defa gecis yapabilen algoritmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Akan veri madenciliginin

amaci, ornek sayisina gore dogrusal olarak
artan bir Ogrenme siireci olusturmaktir.
Veriler siirekli olarak ulastigi i¢in, daha 6nce
tiretilen modele yeni bilgilerin dahil edilmesi
gerekmemekte ve zaman asimima ugramis
verilerin  etkileri ortadan kalkmaktadir.
Modeli yeni orneklerle yeniden egitmek
etkisiz ve yetersizdir. Bu nedenle, akan veri
madenciliginin diger bir amaci, her 6rnek
geldiginde  modeli  kademeli  olarak
giincellemektir.

Akan verilerinin islenmesi i¢in kullanilacak

algoritmalarin  Ozellikleri asagidaki gibi
Ozetlenmektedir ~ (Kamburugamuve  vd.,
2013):

- Veriler siirekli olarak tek bir 6ge veya
kiigiik veri yiginlar1 halinde islenmektedir.

- Algoritmanin veriler iizerinden bir defa
gecis yapacak sekilde tasarlanmis olmasi
gereklidir.

- Bellek ve zaman kisitlar1 g6z Oniine
alimmalidir.

- Siireglerin mevcut sonuglar stirekli olarak
gbzlemlenebilmelidir.

5.5.1. Akan
madenciligi

verilerde yaygin oriintii

Yaygin Oriintli madenciligi, bir veri kiimesi
icinde sik¢a bulunan Oriintiilerin  elde
edilmesine dayanmaktadir. Belirlenen
minimum destek degerinden fazla sayida
olan Oriintiilerin stk goriildiigli  temel
alinmaktadir. Dinamik akan verilerdeki bu
gibi Oriintlilerin bulunmasi, 6nemli zorluklar
ortaya c¢ikarmaktadir. Mevcut algoritmalar,
sistemin tim veri setini birden cok kez
taramasin1 gerektirdigi igin akan verilerde
kullanmighh  degildir. Akan verilerde 08e
kiimelerinin sayist {istel olarak arttifi i¢in
tim  verisetini  taramak  imkéansizdir
(PhridviRaj ve GuruRao, 2014). Bu gibi
zorluklarin iistesinden gelmek icin iki farkli
yaklagim kullanilmaktadir. Birincisi, 6nceden
tanimlanmis, smirli sayida 68e setini
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taramaktir. Bu yontem ¢ok sinirl kullanim ve
ifade giicline sahiptir. Clinkii sistemin,
inceleme  alanmm1  yalnizca ~ Onceden
tanimlanmis 6ge setlerine gore Onceden
smirlandirmast  gereklidir. Ikinci yaklagim,
yaklasik bir cevap kiimesi tliretmektir. Bu
amagla yaklasitk bir 0ge seti sayma
algoritmas1 olan Kayip Sayma Algoritmasi
gelistirilmistir. Ornegin, bir yonlendiricinin
simdiye kadar goriilen tiim trafik akisinin en
az %1 (min. Destek) frekansinda olan tiim
Ogelerle ilgilendigi varsayildiginda,
belirlenen 0,1 destek degerine sahip dgelerin
yalnizca bazilarmin ¢ikti olarak alinacagin
ifade etmektedir.

Kaylp sayma algoritmasinda oncelikle
minimum destek degeri olan o ve £ ile ifade
edilen  hata sinirt  parametrelerinin
belirlenmesi  gerekmektedir. Gelen akan
veriler w = [1/£] genisliginde kovalara
ayrilmaktadir. N simdiye kadar goriilen
Ogelerin sayisi yani akisin uzunlugunu ifade
etmek lizere, algoritma frekansi 0'dan biiyiik
olan tiim Ogeler i¢in bir frekans listesi
kullanmaktadir. Her bir 6ge icin frekans
sayist olan f ve fnin mimkiin olan
maksimum hatasimni ifade eden 4 degerleri
tutulmaktadir.

Yeni bir kova geldigi zaman kovadaki 6geler
siklik listesine eklenmektedir. Verilen bir 6ge
listede zaten varsa, frekans sayist f
arttirilmaktadir. Aksi takdirde verilen 6ge
frekans  listesine  degeri 1  olarak
eklenmektedir. Eger yeni 6ge b. kovadan
alintyorsa, 0Ogenin frekans sayimindaki
mimkiin olan maksimum hata degeri 4, b-1
olarak Dbelirlenmektedir. Kova boyutu w
asildig1 zaman, b kova boyutunu ifade etmek
tizere f+4<b olacak sekilde bir 6ge silinir.
Algoritma, bu sayede frekans listesini ana
hafizaya sigacak sekilde kiiclik tutmay1
amaclamaktadir.

Akan verilerde 68e sayis1 listel olarak artis
gosterdigi icin verileri kova yontemiyle
islemek bellek tiiketimi konusunda sorunlara

yol agmaktadir. Bu sebeple es zamanli olarak
birden fazla kova islenmektedir. Yaygin
Oriintiileri  belirleyebilmek i¢in islemler
boyutlart w= 1/£ olan kovalara boliinmekte
ve ana bellekten miimkiin olduk¢a daha fazla
kova okunmaktadir. Ana bellekten f kovanin
okundugu varsayildiginda verilen 6ge kiimesi
frekans listesinde mevcutsa f degeri, S
kovasindaki 6ge setlerinin sayilar ile
giincellenmektedir. Giincellenen giris degeri,
f+4<b esitsizligini saglhiyorsa giris degeri
silinmektedir. Ancak giris degerinin frekansi
f, S degerinden biiyiik esitse ve listede
bulunmuyorsa, giris degeri A=b-f olacak
sekilde listeye yerlestirilir.

Uygulama asamasinda, f degerinin biiyiik
(Ornegin, 30 ve iizeri) secilmesi bellekten
tasarruf saglayacaktir. Ciinkii f’dan daha
disiik frekansli Ogeler frekans listesine
kaydedilmeyecektir. Daha kiigiik £ degerleri,
siklik  listesinin ortalama boyutunu ve
yenileme hizin1 biiyiikk Olglide arttirarak
zaman ve alan acisindan algoritmanin
verimliligine zarar verecektir (Nguyen vd.,
2015).

Tanbeer ve ark. tarafindan 2009 yilinda
yapilan c¢aligmada, bir kayan pencere
icerisindeki  akan  verilerdeki  yaygin
ortintiillerin belirlenebilmesine yoénelik yeni
bir yontem Onerilmistir. Kompakt Oriintii
agaci adi verilen yontem ile dinamik olarak
akan verilerdeki giincel oriintiileri elde edip,
gecmis Oriintiilerin unutulmasi
hedeflenmistir. Deneysel caligmalar,
gelistirilen yonteminakan verilerdekigiincel
oOriintiilerielde ederek bellek ve zaman

karmagsikligi acisindan olduk¢a verimli
oldugunu gostermektedir (Tanbeer vd.,
2009).

Lee ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan
calismada,  akan  verilerdeki  yaygin
Oriintiilerin belirlenebilmesi amaciyla yeni
bir yontem sunulmustur. Gelistirilen yontem
ile akan verideki tarama sayisi azaltilarak
kayan penceredeki giincellemelerin daha sik
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yapilmast hedeflenmistir. Deneysel
calismalar, Onerilen yOntemin ¢alisma
zamant, bellek kullanimi ve dlgeklenebilirlik
acisindan daha tistlin performans

sergiledigini gostermistir (Lee vd., 2014).

Akan verilerde yaygin Oriintii madenciligi
konusunda yapilan literatiirdeki caligmalar
incelendiginde, temel olarak zaman ve bellek
kisitlar1  ile  Olgeklenebilirlik  sorunlar
tizerinde duruldugu goriilmektedir. Kayan
pencereler iizerindeki giincellemelerin  ve
depolanan akan verilerdeki tarama sayisinin
azaltilmast yoluyla gelistirilecek yontemler
basarili sonuglar verecektir.

5.5.2. Akan verilerin kiimelenmesi

Kiimeleme veya veri bolme, nesneleri
kiimeler olarak adlandirilan farkli birimlere
gruplama islemidir. Amag, ayni kiimedeki
veri nesnelerinin benzer olmasi ve diger
kiimelerdeki verilere benzememesidir. Saldir1
tespiti, Web {lizerindeki tiklama verilerinin
analizi ve Dborsa analizleri kiimeleme
uygulamalarin1  igermektedir. Statik veri
kiimeleri iizerinde kiimeleme yapmak igin
cok giiclii yontemler olsa da akan verileri
kiimelemek, bu tiir algoritmalara kisitlamalar
getirmektedir. Akan veriler i¢in kullanilacak
modellerin, akan verilerin dinamik ve zaman
icerisinde gelisebilen yapilarina uygun, sinirl
bellek ve islem siiresi ile veriler {izerinden
tek bir kez gecis yapilmasini saglayabilecek
algoritmalar olmas1 gereklidir. Akan verileri
etkili bir sekilde kiimelemek i¢in kullanilacak
metodolojilerin asagidaki Ozelliklere sahip
olmasi gereklidir (Gama, 2010).

- Gegmis verilere dair 6zetlerin hesaplanmasi
ve saklanmasi: Sinirli bellek alani ve hizh
yanit gereksinimleri nedeniyle, daha Once
goriilen verilerin Ozetlerinin hesaplanmast,
ilgili sonuglarin saklanmasi ve gerektiginde
onemli istatistikleri hesaplamak icin bu
ozetlerin kullanilmasini ifade etmektedir.

- Bol-yonet stratejisi: Akan verilerin varig
sirasina gore boliimlere ayrilmasint ve bu

parcalarin Ozetlerinin hesaplanarak
birlestirilmesini ifade etmektedir. Bu sayede
daha kiiciik yap1 taslarindan daha biiyiik
modeller olusturulabilmektedir.

- Akan verilerin artimli kiimelenmesi: Akan
veriler sisteme siirekli ve artimli olarak
girdikleri i¢in, tiiretilen kiimelerin art arda
islenmesi gerektigini ifade etmektedir.

- Zaman ¢ergevesi modeli: Yeni veriler, akan
veri analizinde daha eski verilerden daha
farkli rol oynadiklar1 i¢in 6zetlenen verilerin
anlik  goriintiisinin ~ farkli  noktalarda
depolanmast i¢in bir zaman c¢ergevesi
modelinin kullanilmasini ifade etmektedir.

-  Kiimeleme isleminin ¢evrimi¢i ve
¢evrimdisi siireclere boliinmesi: Akan veriler
geldikce, verilerin anlik goriintiilerinin temel
Ozetleri hesaplanmali, saklanmali ve asamali
olarak giincellenmelidir. Bu nedenle, bu gibi
dinamik olarak degisen kiimeleri korumak
icin ¢evrimigi bir islem gereklidir.

Akan verilerin kiimelenmesinde amag, belirli
bir ana kadar goriilen dizinin, kii¢lik bir
bellek ve zaman kullanarak siirekli olarak

kiimelenmesini  saglamaktir. ~ STREAM
algoritmasi, k-Medians problemi iizerine
gelistirilmis bir algoritmadir. K-medians

problemi, N veri noktasini k kiimeye bolerek
kiime merkezleri arasindaki toplam karesel
hatanin en aza indirilmesini  temel
almaktadir. Temel amag¢ diger kiimelerdeki
noktalardan farkli olarak ayni kiimeye benzer

noktalarin  atanmasidir.  Yiiksek kaliteli
kiimeleme  saglamak i¢cin STREAM
algoritmasi, biitiin kovalar1 (y18in) ana

bellege yerlestirerek islemektedir. Her bir
bikovasi igin STREAM algoritmasi kovadaki
verileri k kiimeye yerlestirir. Daha sonra,
yalnizca Kk merkezleri ile ilgili bilgileri
koruyarak kova bilgilerini Ozetler ve her
kiime merkezi, kiimesine atanan puan sayisi
ile agirliklandirilir. STREAM daha sonra
noktalar1 atarak yalnizca merkez bilgilerini
korur. Yeterli merkezler toplandiktan sonra,
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agirliklandirilmis merkezler tekrar bagka bir
O (k) kime merkezi iretmek iizere
kiimelenmektedir. Bu islem, her seviyede en
fazla m noktanin korunacagi sekilde
tekrarlanmaktadir. Bu yaklasim akan veriler
icin O(kN) zamanda sonuglanmaktadir.

STREAM simirli  depolama ve zaman
kisitlamalarina gore k-medians
kiimelenmeleri olustururken zamani dikkate
almadig1 icin akan verilerdeki eski veriler,
kiimelemede egemen hale gelebilir. Ancak
gercek hayatta, kiimeler hesaplandigi zamana
ve Olciimlerin  yapildii zamana gore
degisebilir. Ornegin, bir kullanici gegen
hafta, gecen ay veya gecen yilda meydana
gelen kiimeleri incelemek isteyebilir. Bu
kiimeler farkli olabilecegi i¢in akan veri

kiimeleme algoritmasinin kiimeleri,
etkilesimli bicimde islemesi ve kullanici
tanimli zaman araliklarinda hesaplama

esnekligi saglamasi gereklidir (Nguyen vd.,
2015).

CluStream algoritmasi, ¢evrimi¢i kiimeleme
sorgularina dayali olarak gelisen akan
verilerin  kiimelenmesini  saglamaktadir.
CluStream, kiimeleme islemini ¢evrimigi ve
¢evrimdis1 siireglere bolmektedir. Cevrimigi
bilesen, mikrokiimeleri kullanarak akan
veriler hakkinda 6zet istatistikleri hesaplayip
saklar ve artimli ¢evrimici hesaplama
gerceklestirir. Cevrimdist bilesen ise makro
kiimeleme yapar ve zaman g¢ergevesi
modelini  kullanarak ~ saklanan  §zet
istatistikler  tlizerinden  ¢esitli  kullanict
sorgularin1 cevaplar. Gelismekte olan akan
verileri zaman bilgilerine dayandirarak
kiimelemek ig¢in, zaman g¢ergevesi modeli
kullanilmaktadir. Buradaki amag, yeni
olaylar i¢in daha fazla bilgiye ihtiyag
duyulmasidir. Saklanan bilgiler, ge¢misle
ilgili kullaniciya 6zel kiimeleme sorgularinin
islenmesi i¢in kullanilabilmektedir (Gaber
vd., 2005).

Mikrokiimeleme islemi, istatistiksel veri
toplama ve mikrokiimelerin gilincellenmesi
adimlariyla gergeklesmektedir.

Her bir yeni veri noktasi, mevcut bir kiimeye
eklenir ya da veri noktasi i¢in yeni bir kiime
olusturulur. Yeni bir kiimenin gerekli olup
olmadigina karar vermek i¢in her kiimeye bir
maksimum sinir tanimlanir. Yeni veri noktasi
sinirin  i¢ine girerse kiimeye eklenir, aksi
halde olusturulacak yeni kiimedeki ilk veri
noktasi olur. Yeni bir kiime olusturulacagi
zaman, yeni kiimeye bellek alani yaratmak
icin en nadir kullanilan mevcut bir kiimenin
kaldirilmas1  veya belirli kriterlere baglh
olarak var olan iki kiimenin birlesmesi
gerekmektedir (Aggarwal vd., 2003).

Zhang ve ark. tarafindan 2014 yilinda yapilan
calismada, akan wveriler i¢in yeni bir
kiimeleme yontemi gelistirilmistir. Akan
verilerin kiimelenmesindeki temel zorluklar,
kiimeleri temsil edecek veri 6gelerinin nasil
secilecegi ve dinamik veri dagilimlarindaki
gelisen Oriintiilerin  nasil  belirlenecegidir.
Gelistirilen yontemde, Affinity Propagation
algoritmas1 kullanilarak kiime merkezleri
secilmistir. Bu algoritma istatistiksel olarak
degisen veri dagilimina gore kiimeleme
modelinin yeniden olusturulmasini
saglamaktadir. Gelistirilen yontem EGEE
sebekeleri iizerinde test edilmistir (Zhang
vd., 2014).

Akan verilerin kiimeleme, aykirilik tespiti ya
da yaygin Oriintiilerin belirlenmesi gibi
uygulama  alanlarinda  kullanilmaktadir.
Kiimeleme islemlerinde bellek ve zaman
kisitlart disinda, dinamik olarak degisen veri
dagilimlarinin belirlenerek  kiimeleme
modelinin veri 6gelerine gore giincellenmesi
gerekmektedir.

5.5.3. Akan verilerin siniflandiriimast

Geleneksel siiflandirma islemlerinde, egitim
verileri statik veritabanlarinda bulunmaktadir
ve cogu siiflandirma ydntemi tarafindan
birden ¢ok kez taranmaktadir. Bu nedenle,
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model olusturma islemleri ¢evrimdisi olarak
gerceklestirilir. Ancak akan veriler hizli bir
sekilde geldikleri i¢in depolanmalar1 ve
birden fazla taranmalari mimkiin degildir.
Akan verilerin diger bir ayirt edici 6zelligi,
yalnizca mevcut durumun depolandigi
geleneksel veritabani1 sistemlerine kiyasla

zamanla degisiyor olmalaridir. Verilerin
niteligindeki bu degisiklik, hedef
siniflandirma  modelinde zaman ic¢inde

meydana gelen degisiklikleri alir ve kavram
striiklenmesi  olarak adlandirilir.  Akan
verileri smiflandirmak icin Hoeffding Agaci
algoritmasi, Cok Hizli Karar Agaci
algoritmasi1 ve Kavram Uyarlamali Cok Hizli
Karar Agaci algoritmasi gelistirilmistir.

Hoeffding agaci algoritmasi, akan verilerin
siiflandirilmasi i¢in kullanilan bir karar
agact Ogrenmesi metodudur. Baslangigta
Web  tiklama  akiglarint  izlemek  ve
kullanicinin hangi Web sunucularina ve Web
sitelerine erigebilecegini Onceden tahmin
etmek icin modeller olusturmak amaciyla
kullanilmistir.

Temel olarak kiicik bir Orneklemin
cogunlukla optimum bir bdlme 06zelligi
segmek i¢in yeterli olabilecegi fikrini
kullanmaktadir. Bu fikir matematiksel olarak
Hoeffding st ile desteklenmektedir.
Hoeffding Agaci1 algoritmasi, girdi olarak
nitelik degerleri A ve dogruluk parametresi 6
ile tanimlanan bir dizi egitim Ornegi
almaktadir. Buna ek olarak bilgi kazanci,
kazan¢ orani, Gini indeksi veya bagka bir
Oznitelik secimi Ol¢iisii olarak degerlendirme
fonksiyonu G (Ai) kullanilmaktadir.

Karar agacindaki her diigtimde, her bir A i¢in
G (Ai)) degerinin maksimize edilmesi
gereklidir. Hoeffding Agacit algoritmasi,
bolme Ozniteligini segerken bir diiglimde
gerekli olan orneklerin en kiiglik sayisi olan
N degerini belirlemek i¢cin Hoeffding sinirini
kullanir. Belirli bir diiglim i¢in Aa en yiiksek
G'yi elde eden ozellik, Ap ise ikinci en
yilksek G'ye elde eden oOzellik olsun. £,

Hoeffding smirini ifade etmek tizere, G(Aa)-
G(An)>£ esitsizligi saglandigi siirece Aa, 1- 0
giiven degeri ile en iyi bolme 6zelligi olarak
secilebilir.

Hoeffding agaglari, aym1 verinin birden ¢ok
taramasini yapmadigi ve artimli oldugu i¢in
akan veriler i¢in kullanim1 uygundur. Sekil 1’
de verilen 6rnekte yeni veri 6rneklerinin agag
yapisina dahil olma asamasi goriilmektedir.

Paketler>10 -
_— Akan veri

Paketler>10

Akan veri

Byte>60K

evet

Protokol:ftp

Sekil 1: Hoeffding Agacina yeni veri Orneklerinin
eklenmesi

Bu 0zellik, modeli olusturmadan oOnce
verilerin biriktirilmesini bekleyen
yontemlerden farklidir. Agacin kademeli
olarak olusturulmasiin diger bir avantaji ise
verilerin agac olusturulurken bile
siniflandirma icin kullanilabilmesidir
(Kamburugamuve vd., 2013).

Cok Hizli Karar Agaci algoritmas1 (CHKA),
hiz ve bellek kullanimini iyilestirmek igin
Hoeffding agaci algoritmasinin gelistirilmis
halidir. Nitelik se¢imi sirasinda yakin
baglarin kopmasi, egitim 6rneklerinden sonra
G fonksiyonunun hesaplanmasi, hafizanin
tiikenme durumu oldugunda en az kullanilan
yapraklarin devre dis1 birakilmasi yapilan
gelistirmelere  6rnek  olarak  verilebilir.
CHKA, akan veriler iizerinde yliksek hiz ve
dogruluk orani ile ¢galigmaktadir. Ancak, akan
verilerde yasanan icerik kaymas1
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durumlarinin  Ustesinden
(Aggarwal, 2007).

gelememektedir

Icerik kaymasi durumlarin1  ydnetebilmek
i¢in temel olarak, mevcut kavramlarla tutarl
olmayan akan veri oOgelerinin zamaninda
tanimlanmasi gerekmektedir. Yaygin olarak
kullanilan yontem kayan pencere yapisinin
kullanilmasidir. Buradaki amag¢ yeni ornekler
eklemek ve eski orneklerin etkilerini ortadan
kaldirmaktir. Kayan penceredeki orneklere
art arda bir smiflandirici  algoritmasi
uygulanabilir. Yeni Ornekler geldiginde
pencerenin basina eklenir, eski Ornekler
pencerenin sonundan kaldirilir ve
smiflandirict algoritmasi yeniden uygulanir.
Ancak bu teknik pencerenin boyutu w
degerine duyarlidir. w ¢ok biiylikse, model
icerik  kaymasimm1i  dogru  bir  sekilde
belirleyemeyecektir. Ote yandan eger w ¢ok
kiigiik ise, dogru bir model olusturmak i¢in
yeterli 6rnek olmayacaktir ve siirekli yeni bir
smiflandirict modeli olusturmak maliyetli
olacaktir.

Icerik kaymasi durumlarinin {istesinden
gelebilmek  icin, CHKA  algoritmasi
tizerinden Kavram Uyarlamali Cok Hizh
Karar Agaci algoritmasi (KUCHKA)
gelistirilmistir. KUCHKA, kayan pencere
yaklagimint  kullanmaktadir  ancak  her
seferinde sifirdan yeni bir model olusturmaz.
Ayrica, yeni Orneklerle iligkili sayilan
arttirarak ve eski oOrneklerle iligkili sayilari
azaltarak digim istatistiklerini
giincellemektedir. Bu sayede, igerik kaymasi
durumunda baz1 diigiimler artik Hoeffding
sinirii gecememektedir. Bu durumda, yeni
en iyi boliinme 6zelligi kokte olacak sekilde,
alternatif bir alt aga¢ olusturulmaktadir.
Akan veriden ornekler gelirken, alternatif alt
aga¢ smiflandirma i¢in  kullanilmadan
gelismeye devam edecektir. Alternatif alt
aga¢, mevcut agactan daha dogru hale
geldiginde, eski alt agac¢ degistirilmektedir.
Deneysel calismalar KUCHKA’ ’nin zamanla
degisen akan verilerle CHKA‘dan daha
yilksek  dogruluk oranlarina  ulastigin

gostermektedir. Ayrica, KUCHKA’ndaki
agacin  boyutu, CHKA algoritmast ile
olusturulan agac¢tan ¢ok daha kiigiiktiir ¢linkii
CHKA algoritmas1 eskimis Ornekleri de
biriktirmektedir (Gama, 2010).

Akan veriler i¢in topluluk smiflandirici
yaklasiminda ise temel fikir, akan verilerin
siral1 boliimlerinin bir smiflandirict grubu
(Ornegin, C4.5 ya da Naive bayes)
kullanarak  egitmektir.  Siniflandiricilar,
zamanla degisen bir ortamda, beklenen
smiflandirma dogruluguna dayali olarak
agirhiklandirilir.  Karar  agaglart  igerik
kaymast  durumlarinda  etkili  sonuglar
iiretememektedir.  Ozellikle, =~ KUCHKA
algoritmasinda agacinin kokiine yakin bir
Oznitelik Hoeffding sinirin1 gegmezse, agacin
bliylik bir kisminin yeniden olusturulmasi

gerekmektedir. Ancak Naive bayes gibi
birgok siiflandirici bu zayifligi
yasamamaktadir. Naive bayes

smiflandiricilart, bir kararin giiven degerini
ifade eden smif etiketleri ile birlikte goreli
olasiliklar1  da  sunmaktadir.  Ayrica,
KUCHKA algoritmasinda eski orneklerin
elenmesi kullanigli olmayabilir. Topluluk
yaklasimlari, yalnizca en gilincel Ornekleri
saklamak yerine, en az dogruluk oranina
sahip siiflandiricilar elemektedir
(Aggarwal, 2007).

Gomes ve ark. tarafindan 2017 yilinda
yapilan ¢alismada, gelisen akan verilerin
smiflandirilmasi igin adaptif rastgele orman
algoritmasi sunulmustur. Gelistirilen
algoritma, etkili bir yeniden Grnekleme
yontemi ve farkli veri kiimeleri i¢in karmasik
optimizasyonlar olmadan farkl
icerikkaymasi1  tiirleriyle basa  ¢ikabilen
adaptifyapilar icermektedir. Karsilagtirmal
deneysel caligmalar gelistirilen algoritmanin
kaynak kullanimi ve performans agisindan
daha verimli oldugunu gostermistir (Gomes
vd., 2017).

Akan verilerin smiflandirilmasi konusunda
yapilan literatlir arastirmalar1 sonucunda,
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geligtirilen algoritmalarin igerik sapmasi
durumlarini tespit edebilmesi ve gelisen veri
Ogelerine gore sinif etiketlerini ve depolanan

veri  Ogelerini  gilincellemesi  gerektigi
gorilmiistir.

5.5.4. Akan verilerin filtrelenmesi

Akan verilerde filtreleme islemi, belirli
kriterlere uyan ifadelerin segilmesi, geri
kalanlarinin atilmasini  temel almaktadir.

Ornek olarak, spam olmadigi bilinen bir
milyar e-posta adresinin oldugu bir S akan
verisi, e-posta adresi ve e-posta igerigi
ikilisinden olugmaktadir. Tipik e-posta adresi
20 bayt veya daha biiyiik bir boyutta oldugu
icin S akan verisinin ana Dbellekte
depolanmasi kullanigh degildir. Ornek olarak
bir gigabayt hafiza oldugu diisiiniildiigiinde,
Bloom filtrelemesi olarak bilinen teknikle
ana  bellek bir bit dizisi  olarak
kullanilmaktadir. Bu durumda bir bayt sekiz
bite esit oldugu i¢in sekiz milyar bitlik alan
kullanilabilecektir. E-posta adresleri ile sekiz
milyar bit arasinda bir hash fonksiyonu
tasarlandiginda S'nin her bir iiyesi 1 bit ile
gosterilir ve dizinin diger tiim bitleri 0 kalir.
S'nin bir milyar eleman1 oldugundan, bitlerin
yaklasik 1/8 biti 1 olacaktir. Bir akan veri
Ogesi geldiginde, onun e-posta adresi hash
haline getirilir. E-posta adresinin hash biti 1
ise, lizerinden e-postaya izin verilir. Ancak 0
ise, adresin S'de olmadigi anlasilir ve bu e-
posta adresi spam olarak engellenir
(Leskovec vd., 2014).

Bloom filtresi, bir 6genin bir grubun iiyesi
olup olmadigini test etmek icin kullanilan
olasiliksal bir wveri yapisidir. Bloom
filtresinde, yanlis  pozitif  eslesmeler
miimkiindiir ancak yanlis negatif eslesmeler
miimkiin degildir. Bu nedenle Bloom filtresi
%100 duyarlilik (Recall) oranina sahiptir.
Diger bir deyisle, sorgu sonucu olarak
"muhtemelen kiimede" ya da "kesinlikle
kiimede degil" sonuglar1 dondiriilmektedir
(Aggarwal, 2007).

Bloom filtresi, baslangigta tamami 0 olan n
bitlik bir diziden, m anahtar degerlerinin
kiimesi S’den ve hash fonksiyonundan
olugmaktadir. Bloom filtresinin amaci,
anahtarlar1 S'de olan tiim akan veri 6gelerine
izin vermek ve anahtarlar1 S'de olmayan akim
Ogelerinin ¢ogunu reddetmektir. m farkh
hash fonksiyonu, n dizi indisinden birine
rastgele olarak yerlestirilir. Yeni bir eleman
eklemek i¢in, eklenecek eleman m farkli hash
fonksiyonundan gegirilerek m farkli indis
elde edilir ve bit dizisinin bu indislerdeki
degeri 1 olarak ayarlanir. Yeni gelen bir
anahtar deger, tim hash fonksiyonlarinda da
1 degerine eslesiyorsa, S kiimesinde
bulunmaktadir denilir ancak tek bir tanesi
bile 0 degeri ile eslesiyorsa S kiimesinde
yoktur denilir. Yeni gelen anahtar deger eger
S kiimesinde varsa, Bloom filtresinden kesin
olarak gegmektedir. X toplam hedef sayisi, yS
kiimesindeki toplam eleman sayist olmak
tizere eslesmeme olasilig (x-1)/x’dir. Higbir
y elemaninin eslesmeme olasiligr (X-1/x)¥’dir
(Leskovec vd., 2014).

Bhoraskar ve ark. tarafindan 2013 yilinda
yapilan c¢aligmada,akan veri 6gelerinin 6nem
diizeylerinegére zaman ve depolama alani
acisindan  verimli  bir indeksleme ve
sorgulama diizeni gelistirmek hedeflenmistir.
Gelistirilen algoritma ile uygulamaya 06zel

gereksinimleri  dengelemek  igin  veri
semantikleri temel alinarak indeksleme ve
sorgulama yapilmaktadir. Gelistirilen

algoritma YouTube video akis wverileri
kullanilarak test edilmistir. Analiz sonuglari,
gelistirilen yontemin geleneksel Bloom
filtresine gore 4 kat daha iyi sonug¢ verdigini
gostermistir (Bhoraskar vd., 2013).

Akan verilerin filtrelenmesindeki temel
amag, giderek biiyiiyen akan verilerin
indekslenmesini saglamaktir. Ornegin, Web
tizerindeki akis verilerini igleyen sistemin
onbellegi smirlt depolama alanina sahiptir.
Burada biitlin veri 0gelerini Onbellege
almanin maliyeti, veri 6gelerinin boyutuyla
orantilidir.  Akan verilerin  filtrelenmesi
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konusunda yapilan literatiirdeki ¢aligmalarin
incelenmesi sonucunda, akan verilerin hash

fonksiyonlart  kullanilarak  indekslenmesi
sayesinde sorgu ve depolama alani
optimizasyonunun saglanabilecegi
gorilmiistiir.

5.5.5. Akan verilerde farkli eleman sayisinin
bulunmasi

Akan veri elemanlarinin evrensel setlerden
secildigi bir akan veri igerisinde baslangigtan
itibaren ya da belirlenen bir arliktan sonra
ka¢ farkli Ogenin gorildigi belirlenmek
istenebilir. Ornek olarak, birgok kullaniciya
ait istatistiklerin toplandig1 bir Web sitesi
disiiniiliirse buradaki evrensel set, o sitedeki
oturum kiimesidir ve kullanicilar oturum
actiginda bir akan veri Ogesi
olusturulmaktadir. Bu durum, kullanicilarin
benzersiz kullanict adlariyla girdigi Amazon
gibi bir Web sitesi i¢in uygundur. Benzer
sekilde, arama sorgusu girmek i¢in kullanici
girisi yapmay1 gerektirmeyen ve kullanicilari
yalnizca sorguyu gonderdikleri IP adresiyle
tanimlayan Google i¢in uygundur.

Bu gibi sorunlari ¢6zmenin yolu ise ana
bellekte bugiine kadar akan veride goriilen
tim Ogelerin bir listesini tutmaktir. Hash
tablosu veya arama agaci yapisinda tutularak,
yeni gelen Ogenin daha Once goriliip
goriilmedigi kontrol edilebilir. Ancak, farkli
Ogelerin sayist ¢ok yiiksekse veya bir kerede
islenmesi gereken ¢ok sayida akis varsa
(Ornegin, Yahoo! bir ayda sayfalarinin her
birinde goriintiillenen benzersiz kullanici
sayisini hesaplamak istemektedir) verilerin
timi hafiza tutulamaz (Bar-Yossef vd.,
2002).

Flajolet-Martin  algoritmasinda  evrensel
kiime elemanlar1 uzun bir string bitine hash

yapilarak farkli eleman sayist tahmin
edilebilmektedir.  Bit dizisinin  eleman
sayisinin ~ evrensel  kiimenin  eleman

sayisindan daha fazla olmasi gerekmektedir.
Akan veri elemanlar1 birden fazla hash

fonksiyonu kullanilarak hash
edilebilmektedir. ~ Hash  fonksiyonlarinin
akisin bir elemani i¢in hep ayni sonucu
vermesi  gerekmektedir.  Flajolet-Martin
algoritmasinin temel fikri, akan veri igerinde
ne kadar ¢ok farkli eleman ile karsilasilirsa
goriilecek farkli hash-deger ikilisi de o kadar
fazla olacaktir. Daha farkli hash-deger
ikilileri goriildiigiinde, bu degerlerden birinin
goriilmemis olma ihtimali artmaktadir. Akan
veri i¢indeki herhangi bir a elemani igin h(a)
degeri sondaki maksimum sifir sayisi R’yi
ifade etmektedir. Akan veri igerisindeki
farkli eleman sayis1 2% ile hesaplanmaktadir.
Bir a elemanmin h(a) degerinde sondaki r
bitin 0 olma olasilig1 2= dir (Leskovec vd.,
2014).

5.6. Akan veri madenciliginde kullanilan
yontemler

Akan verilerini etkili bir sekilde islemek i¢in
yeni veri yapilari, teknikler ve algoritmalara
thtiyag  duyulmaktadir.  Akan  verileri
depolayacak sonsuz miktarda alan olmadigi
icin dogruluk ve depolama alani arasinda ters

orantt mevcuttur. Ayristirma  islemleri,
yapilan  sorgulara  yaklagik  cevaplar
dondiirmek icin  kullanilabilen verilerin

Ozetlerini sunmaktadir. Ayristiricilar, esas
veri kiimesinden 6nemli 6l¢iide daha kiigiik
bir veri yapist olan Ozet veri yapilarim
kullanmaktadir. Ozetleme islemleri, altta
yatan verilerin tarafsiz  bir tahminini
gerceklestirmektedir. Ornekleme ydntemleri,
kayitlarin orijinal gdsterimini kullandiklar
i¢in herhangi bir veri madenciligi uygulamasi
veya veritabani islemi ile
kullanilabilmektedir (PhridviRaj ve
GuruRao, 2014).

Akan verilerin Orneklenmesindeki temel
hedef, istatistiksel olarak akan veriyi temsil
edebilecek bir altkiime se¢mektir. Verilerin
rastgele olarak alinan kiiciik Orneklemi ile

genel olarak veri kiimesinin 6zellikleri
yakalanmaktadir.  Verilerin  6rnekleminin
hafizada tutulmasi ile bellek tasarrufu
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saglanarak sorgulara cevap verilebilmektedir.
Akan verinin Orneklenmesinde kullanilan
temel yontem rezervuar drneklemedir (Gama,
2010).  Ornekleme  yontemleri, akan
verilerdeki elemanlarin frekanslarinin
belirlenmesi i¢in kullanilabilmektedir.

5.6.1. Rastgele ornekleme

Rastgele drnekleme teknigi genellikle yiiksek
boyutlu uygulamalar i¢in kullanilmaktadir.

Akan  verinin  boyutunun  bilinmedigi
durumlarda rezervuar Oorneklemesi
kullanilmaktadir. Akan veriden rezervuar

olarak adlandirilan rastgele boyuttaki bir s
Ornegi alinmasi temeline dayanmaktadir.
Rezervuar Orneklemesi, Ozellikle biiyiik
boyuttaki verilerde maliyetli bir islem olacagi
i¢in akis icerisinde belirli bir zamana kadar
goriilen Ogelerin rastgele bir ornegini tutan
bir s aday kiimesi olusturmaktadir. Akan veri
gerceklestikce, her yeni elemanin
rezervuardaki eski bir elemanin yerine gecme
ihtimali vardir. Ornek olarak akis igerisinde
N adet farkli eleman goriiliirse, yeni bir
elemanin eski bir elemanin yerine ge¢cme
olasiligi /N olur (Kamburugamuve vd.,
2013).

5.6.2. Rezervuar ornekleme

Cevrimigi olarak ulasan, n 6geden olusan bir
akis goz oniline alindiginda, herhangi bir anda
yapilan rezervuar orneklemesi ile o zamana
kadar gozlemlenen akis bdliimiiniin m
boyutunda rastgele bir S 06rnegi elde
edilmektedir. Dogal o6rnekleme prosediirii
oncelikle akigin ilk m Ogesinin S’ ye
eklenmesi ile baslamaktadir. ikinci adimda x,
O0gesi t zamaninda akis  igerisinde
goriildiigiinde, x, 0gesi S Orneklemine m/t
olasilikla  eklenmektedir. x, 0gesi S
orneklemine eklenirse, S' den rastgele bir 6ge
cikarilmaktadir. Her seferinde | S | = m
esitliginin  saglanmasi  amaglanmaktadir
(Gama, 2010).

Rezervuar ornekleme, n maddeli bir akan
veriden m orneklerini rastgele segmek igin

kullanilan yaklagimlardir. Burada n degeri,
genellikle ana bellege sigmayacak kadar
biiyiiktiir. Ornegin, Google ve Facebook'daki
arama sorgularinin listesi N degerine 6rnek
verilebilir. Burada l<ms<n ve giris dizisi
akan veri olacak sekilde maksimum boyutu
m olan bir rezervuar dizisi olusturmak en
basit ¢oziimdiir. [0..n-1] akisindan rastgele
olarak tek tek ogelerin segilerek rezervuar
dizisine eklenmesi, algoritmanin zaman
karmasikligi1 - O(m?)  olmasma  neden
olmaktadir. Ancak m degeri biiylidikkce ve
girisler akan veri formunda olduk¢a bu
yontem verimli olmamaktadir. O(n) zamanda
bu islemi gergeklestirmek i¢in  [0..m-1]
boyutunda rezervuar dizisi olusturularak
akan veri dizisinin ilk m Ogesi rezervuar
dizisine eklenmektedir. Daha sonra m+1.
O0geden n. Ogeye kadar olan &geler
diistiniildiiglinde i mevcut 6genin akan veri
dizisindeki indeksini ifade etmek {izere O ile i
arasinda rastgele bir sayr {iretilmektedir.
Uretilen saymin j oldugu varsayilirsa ve eger
J, O ile k-1 araliginda ise rezervuar dizisinin j.
elemani ile akis dizisinin i. elemamn
degistirilmektedir (Gama, 2010).

5.6.3. Kayan pencereler

Akan verileri rastgele Orneklemek yerine
akan verileri analiz etmek i¢in kayan pencere
modeli kullanilmaktadir. Temel fikir belirli
bir ana kadar goriilen veriler iizerinde
hesaplamalar  yapmadan, yalmizca son
verilere dayanan kararlar verebilmedir. Her t
zamaninda yeni bir veri 6gesi geldigi ve w
pencere uzunlugunu ifade etmek lizere bu
elemanin, t + w zamaninda sona erdigi temel
alinmaktadir. Kayan pencereler modeli son
olaylarin onemli olabilecegi hisse senetleri
veya sensOr aglari i¢in kullanighdir. Kayan
pencereler modeli, yalnizca kiigiik bir veri

penceresi depolandig: icin bellek
gereksinimlerini  azaltmaktadir (Aggarwal,
2007).
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5.6.4. Histogramlar

Histogram tabanli yontemler statik veri
kiimeleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Histogram, bir akan verideki 6ge degerlerinin
siklik dagiliminm yaklasik olarak
hesaplayabilmek i¢in kullanilabilen 6zet bir
veri yapisidir. Histogramlar, verileri bitisik
kiimeler halinde boliimlere ayirmaktadir.
Kullanilan boliimlendirme kuralina bagl
olarak, genislik (kova degeri araligl) ve

derinlik  (kova basina 68e  sayisi)
degisebilmektedir.  Kiimeleme  islemine
benzer  mantikla  ¢alisan  V-Optimal

histogramlar, verilerin dagilimina gore her
kova ig¢indeki frekans degisimini en aza
indirgeyen kova boyutlar1 belirlemektedir.
Olusturulan histogramlar ile sorgu ifadelerine
cevap  dondirilmektedir  (Gagarin  ve
Toporivskyi, 2016).

5.6.5. Eskizler

Ozetleme ydntemleri, depolama hassasiyetini
nasil  degistirdiklerine  gore  farklilik
gostermektedir. Ornekleme teknikleri ve
kayan pencere modelleri, verilerin kiigiik bir
boliimiine odaklanirken, diger 6zetler genel
olarak ¢ok detayli ayrintilar1 Ozetlemeye
caligmaktadir. Histogramlar ve dalgaciklar
gibi yontemler veriler lizerinde birden ¢ok
gecis gerektirirken, eskizler gibi yontemler
ise tek bir geciste calisabilmektedir. Ornek
olarak U= (1,2, .., v) 6gelerin evrenini ve A=
(a;, a;, .., ay) ise akigi ifade ettigi bir
histogramda evren biiyiidiik¢e A sirasindaki i
frekansinin belirlenmesi maliyetli
olabilmektedir. Bu durumda an tahmini 6n
plana c¢ikmaktadir. Eskizler akan verideki
farkli eleman sayis1 (F;) ve ikinci anin

tahmini (F,) uygulamalarinda
kullanilabilmektedir.
F = Z mik
&)

Es. 1’ de gorildigii gibi, v evren veya etki
alan1 boyutu, m;, i’ nin frekansi ve k>0 olmak

tizere F,, dizideki farkli Ggelerin sayisini
ifade etmektedir. F,, dizinin uzunlugunu (N),
F, ise tekrar oranini ifade etmektedir. Bir veri
kiimesinin siklik anlari, sorgu cevaplama gibi
veritabani uygulamalarinda veriler hakkinda
bilgiler saglamaktadir. Ayrica, uygun
boliimleme algoritmasini  belirlemek igin
paralel veritabani uygulamalarinda kullanish
olan verilerdeki carpiklik veya asimetri
derecesini gostermektedir. U evreni, vV deger
sayisint ve N eleman sayisimi ifade etmek
tizere F,, F, ve F, eskizleri O(logv+logN)
uzayma yakinsamaktadir. Temel fikir her
elemani rastgele olarak z; € {-1,+1} araligina

hashlemek ve X =2,mz rastgeleligi
korumaktir. Daha iyi tahmin degerleri elde
etmek i¢in, birden fazla rastgele X; degiskeni
tutulabilmektedir. Bu degiskenlerin karesinin
medyan degeri secilerek, tahmin degerinin
F,'ye yakin oldugu dogrulanabilir. Veritaban1
acisindan eskiz bdlme, akan veri sorgulama
optimizasyonlarinda eskiz performansini
arttrmak i¢in kullanilmaktadir (Aggarwal,
2007).

6. Akan Verilerde Arastirma Konulari

Bilgi ve iletisim  teknolojilerindeki
gelismeler, veri toplama ve isleme
yontemlerinde 6nemli Olgiide degisime yol
acmistir. Ornek olarak sensor
teknolojisindeki gelismeler ile ¢evre kosullari
ile ilgili ayrmntili ve zamansal veriler
toplanabilmektedir. Bu sensorler yiiksek
hizda akanveri iiretmektedir.

Veri madenciligi agisindan bakildiginda, bu
problem dinamik ve duragan olmayan bir
ortamda siirekli bir olarak veri iireten ¢ok
sayida degiskenle (sensorler) karakterize
edilmektedir. Elde edilen akan veriler analiz
edilerek cesitli problemler icin kararlar
alinmas1 asamasinda kullanilmaktadir.

Burada sensorler stirekli olarak bir akan veri
drettigi i¢in bellek ve hesaplama giicii gibi
kaynaklar sinirlidir. Siirli kaynaklar ve hizli
veri Uretimi g6z Oniine alindiginda, bilgilerin
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gercek zamanlt olarak islenmesi ve c¢ok
boyutlu akis analizi senaryolar1 olugturulmasi
gerekmektedir.

Akan veri madenciligi, makine 6grenmesi ve
veri madenciligi konularinda ¢alisma yapan
arastirmacilar tarafindan ele alinmasi gereken
Onemli bir calisma alamdir. 2. bolimde
belirtildigi gibi akan verilerin 6zellikleri,
akan veriler lizerinde makine 6grenmesi ve
veri madenciligi tekniklerinin
gelistirilmesinde, geleneksel statik
verisetlerine gore dikkate alinmasi gereken
daha fazla konu oldugunu gostermektedir.
Akan verinin siirekliligini yonetmek, enerji
tiketimi, bellek gereksinimleri, elde edilen
sonuclarin  dogrulugu, veri madenciligi
sonuglarinin sinirl bant genisligine sahip bir

kablosuz  ag  iizerinden  aktarilmast,
modelleme islemlerindeki degisikliklerin
zaman i¢inde sonuglanmasi, sonuglarin

degisimine gore algoritmalar1 gelistirmek,
kullanict gereksinimlerine gore etkilesim,
farkli sistemler ile uyum, ger¢ek hayat
uygulamalarindaki ihtiyaglar ve veri 0©n
isleme gibi konular 6n plana g¢ikmaktadir
(Gaber vd., 2005). Akan veri madenciligi
uygulamalarinda, verilerin sabit olmayan bir
dagilimgostermesi  sebebiyle,  0grenme
sisteminineski verileri unutmaya yonelik bir
bigimde tasarlanmasi gerekmektedir. Akan
verilerden o6grenme modellerinin, kavram
sapmasin1 hesaba katan artimli O6grenme
algoritmalarini kullanmasi gerekmektedir.

Akan veriler dogas1 geregi diizensiz ve
ongoriilemez  olabileceginden, gelistirilen
algoritmanin kaynaklari dengeli bir sekilde
kullanarak olusan trafigi yonetebilmesi
gereklidir. Kullanilan algoritmalarin, biiyiik
miktarlardaki verileri islemek igin
indeksleme ve depolama gibi konularda
kaynak kullanimi konusunda verimli olmasi
gereklidir (lkonomovska vd., 2007). Elde

edilen sonuglarin  zaman ve kaynak
kisitlamalar1 g6z Oniine alinarak kabul
edilebilir hata smirlart  icinde olmasi
gereklidir.  Sonuglarin  kablosuz  ortam

tizerinden iletildigi durumlarda, siireci sinirh
bant genisligi ile tamamlamak i¢in bazi ek
Onlemler alinmalidir. Verilerin  dinamik
yapisi sebebiyle, gelistirilen algoritma ve
modellerin yeni veri Orneklerine gore
giincellenmesi ve gercek hayat
uygulamalarindaki kullanici beklentilerinin
karsilanmasi gereklidir (Debnath ve Chobe,
2014).

7. Sonuclar

Akan veriler, anlik ve kalict sorgu
gereksinimleri  bakimindan  statik  veri
analizinden farklilik gostermektedir.

Geleneksel veritabani uygulamalari, verilerin
kalict olarak depolandigi ve karmasik
sorgulamalar  gerektiren  uygulamalarda
kullanilmaktadir. Veritabani sorgular: ihtiyag
aninda gerceklestirilmekte ve sorgu sonuglari
veritabanindaki statik durumunu
yansitmaktadir.  Ancak Internet trafigi,
finansal islemler, e-ticaret ve sensor aglari
gibi uygulama alanlarinda, veriler gercek
zamanh olarak akis halinde iiretilmekte ve bu
verilerin gercek zamanli olarak islenmesi
gerekmektedir. Akan verilerde yapilan
sorgular ise veri kiimesinin belirli bir zaman
araligindaki anlik goriintiisii  iizerinden
yapilan degerlendirmelere cevap dondiirtir.
Akan veri ilizerinden yapilan sorgular, veri
ogeleri gelmeye devam ettikge siirekli olarak
degerlendirilir, saklanabilir ve
giincellenebilir.

Dinamik verilerin siirekli, sinirsiz ve yiiksek
hiz ozelliklerinden dolayi, hem ¢evrimdisi
hem de ¢evrimici akan verilerde biiyilik
miktarda veri bulunmaktadir. Bu sebeple
veritabanlarini tekrarli olarak taramak, akan
verilerin ulasma sirasin1 kontrol etmek ve
cevrimic¢i islemlere ait tiim akan verileri
saklamak miimkiin degildir. Bu durum, arka
plandaki algoritmalarin isleyisi iizerinde
kisitlamalara yol ag¢maktadir. Verilerin
dinamik 6zelligi, akan veri algoritmalarinin
yalnizca smirli  bir bellek miktarina
erismelerine  ve smirh  siirelerde islem
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yapmalarina  neden  olmaktadir. Bu
kisitlamalara, bir algoritmanin bellekteki akis
verisinin bir Ozetine veya taslagina dayali
olarak yaklagik bir cevap iiretmesi ¢oziim
olarak sunulabilir. Akan veriler, statik
verisetlerinden farkli olarak islendikg¢e atilan
veri Ogelerine sahiptir. Anlik olarak ulasan
veri  Ogelerinin  tamaminin  islenmesi,
depolanmast ve tekrarli olarak analiz
edilmesi miimkiin degildir. Bu sebeple akan
veri analitiginde veri 6n isleme, veri analizi
ve kaynak kullaninmi konulari 6n plana
¢ikmaktadir.

Bu c¢aligma kapsaminda akan veri kaynaklari,
akan verilerin karakteristik Ozellikleri, akan
verilerin tiirleri ve akan veriden Ggrenme

gergeveleri, akan veri madenciliginde
kullanilan yaklagimlar, akan verilerde makine
Ogrenmesi, akan veri madenciligi

uygulamalar1 ve kullanilan yontemler ile
akan veri karakterizasyonu ve akan veri
tiretimi konulart kapsamli ve detayli bir
sekilde incelenmistir. Akan veriler, statik
veriler ile karsilastirmali olarak analiz
edilmistir.  Akan veriler, veri isleme
Ozellikleri bakimindan statik veriler ile
birlikte analiz  edilerek, statik  veri
madenciligi yOntemlerinin akan verilerin
dinamik yapisina uyarlanmasi konusunda
detayli arastirmalar yapilmistir. Akan veri
madenciliginde kullanilan yontemler ve
algoritmalar karsilastirmali olarak
incelenmistir.

Yapilan literatiir aragtirmalar1 ve incelemeler
sonucunda, akan veri analitigi
uygulamalarinda g6z oniine alinmas1 gereken
konular asagida listelenmistir:

- Verilerin gelismekte olan dogasi goz
onitinde bulundurularak, veriler anlik olarak
geldikce gizliligin saglanmasi i¢in yontemler
gelistirmek,

- Veriler arasindaki iliskileri kullanarak
gelecege doniik ongoriilerde bulunmak,

- Olusturulacak geribildirim mekanizmalari
ile modellerin veri kullanimini
degerlendirmek,

- Veri 0n isleme adimlarinin sistematik bir
metodoloji ile gerceklestirilmesi,

- Sistem kaynaklarinin kullanimini optimize
eden modeller olusturulmasi,

- Cevrimici glincellemeler yaparak verilerin

giivenliginin  ve  kaynak  kullaniminin
dengelenmesini saglamak.
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